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Bu tez calismasinda gergege uyarlanabilecek bir senaryonun {ii¢ boyutlu (3B)
animasyonu olusturulmustur. Bu animasyondaki hareketli kisilerin goriintiileri pozitif,
ayrica sonug¢ performansinin etkisinin arastirtlmasi igin kisi icermeyen 3B sahneden
negatif egitim verileri hazirlanmigtir. Calismalarda sentetik olarak 1747 pozitif ve 1671
negatif ayrica 6744 sentetik olmayan hazir negatif egitim goriintiisii kullanilmustir.
Olusturulan pozitif ve negatif egitim verilerinin 6znitelikleri Yonli Gradyent
Histogrami (YGH), Olcekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (OBOD), Hizlandirilmis
Giirbiiz Oznitelikler (HGO) ve Yerel ikili Oriintii (YIO) algoritmalar1 kullanilarak
cikarilmigtir. Oznitelikler, sentetik negatif eklentiler varken ve yokken ayri ayri
olusturularak Destek Vektor Makinast (DVM) egitiminde kullanilmis. Egitim
verilerinin % 30’u ile DVM &grenme testi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma
algoritmalar1 ve egitilmis DVM ile 3B modellenmis animasyon ve canli ortamlarda
analiz testleri gergeklestirilmistir.

Calismalar sonucunda YGH ve YIO algoritmalar1 yaklasik % 46 dogruluk oram ile en
1yi degerleri alinmigtir. Bunun yaninda algoritmalarin toplaminin dogruluk orani ise %
62°dir.Algoritmalar igerisinde YIO en hizli ve % 0,5 oran ile en az hata yapan algoritma
olmustur. Bu degerler sonucunda YIO en iyi performansi veren algoritma olarak
degerlendirilmektedir. Elde edilen bu sonu¢ DVM test sonuglar ile de eslesmektedir.
Yapilan c¢aligmalarda sentetik negatiflerin analize etkisi de arastirilmistir. Sentetik
negatifler varken algoritmalarin tamaminin hatali bulma oranlarinin azaldigi ve 6zellikle
HGO algoritmasinin iyilesme oraninin % 38,33 oldugu gdzlenmistir.

3B ve gercek ortam iligkisi i¢in F ve T testleri yapilmis olup yapilan ¢aligmalara gore
YGH, HGO ve YIO algoritmalarinin ortalamasmin 3B modellenmis ortamdan yiiksek
olabilecegi, OBOD algoritmasinin ise diisiik olacagi sonucu bulunmus olup biitiin
algoritmalarin standart sapma degerlerinin 3B modellenmis ortamdan yiiksek olacagi
degerlendirilmistir.
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Oznitelikler, HGO, Yerel Ikili Oriintii, YIO, Destek Vektor Makinesi, DVM
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In this thesis, three-dimensional (3D) animation of a scenario that can be adapted to real world
was created. Synthetic people and non-people images has been gathered from this scenario for
positive and negative data. 1747 positive synthetic 1671 negative synthetic and 6744 ready non-
pedestrian negative training images used in studies.Positive and negative training features were
extracted using Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale Invariant Feature Transform
(SIFT), Speeded Up Robust Features (SURF) and Local Binary Pattern (LBP) algorithms.
Features extracted separately with/without synthetic negatives and used in Support Vector
Machine (SVM) training. 30 % of training data was used for testing. The analysis has performed
on real and 3D modelled environments The best accuracy were obtained from HOG and LBP
algorithms with 46 % and the rate of total algorithms was 62%. LBP has been found the fastest
and least error-prone algorithm with 0.5 %. LBP is considered as the best performance
algorithm which matches with SVM test results. The effect of synthetic negatives has also been
investigated. With synthetic negatives the rate of finding errors in all of the algorithms has
decreased and best the improvement rate of the SIFT algorithm was 38.33 %. F and T tests were
performed for relationship between 3D-real environment. With the tests the average of HOG,
SURF,LBP algorithms may higher than 3D modeled environment, and SIFT algorithm will be
low, it was evaluated that the standard deviation values of all algorithms would be higher than
3D modeled environment.
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1. GIRIS

Zaman iginde gelisen simiilasyon sistemleri ve yazilimlarin kabiliyetleri gergek
diinyadaki pek ¢ok senaryonun modellenmesinde ve istenen amaca uygun olarak

olusturulan verinin islenerek tekrar gercek diinyaya sunulmasinda oldukc¢a basarilidirlar.

Artik simiilasyonu yapilan ortamlar gercek diinyadaki esleniklerine ¢ok yaklastigi igin
buralarda yapilan faaliyetler ve elde edilen sonuglar gercek diinyada

kullanilabilmektedir.

Ornegin giiniimiizdeki sertifikalandirilmis bazi ugus simiilatdrleri ile yapilan uguslar
gercek ucus sayilarak pilotlarin ugus saatine yazilmaktadir. Bunun yaninda gergek
diinyada yapilmasi bir hayli zor, riskli ve maliyetli manevralar bu tip simiilatér
ortamlarinda gerceklestirilerek hem donanim hem de pilot risk almadan yiiksek deneyim

elde edilmektedir.

Bu tez calismasi da benzer motivasyon ile simiilasyonu yapilan bir ortamin gergek

ortama uyarlanmasi iizerine kurgulanmastir.

Gergek diinya ortaminda video izleme ve analiz faaliyetlerinin gergeklestirilmesi icin
gerekli techizatin konumlandirilmasi ve bu techizattan alinan verilere gore analiz
islemlerinin yapilmasi tek seferlik islem adimlaridir. Bu tip ortamlarin olusturulmasinda
kurulum yapan kisi ya da ekibin ge¢mis deneyimi iizerine kurulum ve aktivasyon

faaliyetleri gerceklestirilmektedir.

Bir mekanda meydana gelmesi olas1 olaylarin tespit ve analizi ilizerine video analitik

sistemi konumlandirilmasi i¢in gergeklestirilen geleneksel islem adimlari;

e Saha gozlem
e (Gerekli techizatin belirlenmesi
e Kameralar i¢in gerekli altyapimin (kamera, direk, elektrik, veri hatlarn)

olusturulmasi



e Sistem calistirilmasi (bu noktada kurulmasi hedeflenen sistem ilk defa
caligtirilir)

e Video analizi ¢alismasina baslanmasi

e Elde edilen verilere gore iyilestirme faaliyetlerinin yapilmasi.

e Kurulumdan sonra ortaya ¢ikan igiklandirma gibi ortam degisikliklerine gore

sistemin uyumlanmasi faaliyetlerinin yapilmasi ¢aligsmalaridir.

Kurulmasi hedeflenen sistemden beklenti bir video analiz sistemi olarak baslamasina
karsin sistem ancak tamamen kurulduktan sonra gercek performansi ile karsilasilmakta
ve iyilestirme faaliyetleri ise sadece kisitli parametreler (kamera yoni, yerden
yiiksekligi, 1s1k degisiklikleri vb.) degistirilerek iyilestirme yapilmaya calisilmakta,

ayrica ortamdan alinan veriler ile egitim siireci uzun olmaktadir.

Fiziksel ortami1 hazirlama maliyeti ve elde edilecek sonucun bilinmezligini ortadan

kaldirmak igin

e Analiz ¢aligmas1 yapilacak ortama benzer 3B sanal ortam olusturulabilir.

e Bu ortamda beklenen senaryoya uygun bir animasyon oynatilabilir

e Istenilen her noktaya maliyet olmaksizin sanal iki boyutlu (2B) goriintii alan
kamera(lar) yerlestirilebilir

e Oynatilan animasyonun bu kameralar acisindan animasyon videolari
olusturulabilir

e Bu videolardan analitik ¢alismalar1 i¢in gerekli veriler toplanabilir ve video
analizi ¢caligmasi baslatilabilir.

e Test i¢in istenilen her tiirlii animasyon senaryosu ve sanal video kameralar
kullanilarak video analizi yapilabilir

e Bu sayede gercek ortam heniiz kurulmadan daha kontrollii bir ortamda gercek

ortam kuruldugunda nasil bir sonug elde edilecegine dair kestirim yapilabilir.

Gercek bir sahnenin 3B olarak modellenmesi ve buradan elde edilen sentetik egitim
verilerinin kullanilmasi konusunda daha oOnce yapilmis c¢aligmalar bulunmaktadir.
Bunlardan biri olan Hattori, Bodetti, Kitani ve Kanade’nin hazirlayarak sundugu 3B

ortam yaratilarak elde edilen sentetik veriler ile genel egitim setleri kullanilarak yapilan



analitik caligmalarinin karsilastirildigi ¢alisma bu tezin motivasyonunu destekleyen
ornek bir caligmadir. Yapilan calismada gercek ortamdan verileri toplamak igin
beklemek yerine verilerin sentetik olarak ortama ozel, ¢esitliligi yiiksek ve daha kolay

bir yontem onerilmistir. (Hattori vd. 2015).

Vazquez, Lopez, Marin ve Ponsa’nin ¢alismasinda ise yaya tespiti i¢in sanal ortamda
olusturulmus verilerin faydasi iizerine bir ¢alisma yapmistir (Vazquez vd. 2014). Bu
calismada akilli ara¢ uygulamalarinda kullanilan hazir veri setlerinde kisilerin genelde
kamera odaginda oldugundan ve bu setlerde arka planlarin bir sehir goriintiisii ile ilgili
bilgi icermediginden bahsedilmistir. Bu nedenle bu veriler ile yapilacak egitimler sehir

ici akilli ara¢ uygulamalarinda faydali olamayacagini diistinmiistiir.

(Pishculin vd. 2011) benzer sekilde hazir egitim verilerinin zahmetli hazirlanma
siirecinden ve yeterliliginin elestirisine karsilik 3B modellemenin bir avantaji olarak az
sayida sentetik model ile nerede ise sayisiz kaliteli egitim verisi olusturabilecegini

savunmustur (Pishculin vd. 2011).

Bu tez caligmasinda da ger¢ek ortam senaryosuna uygun bir 3B ortam modellemesi ve
bu ortamda dogal insan hareketlerine ¢ok yakin hareketli insan grubu animasyonu
olusturulmustur. Bu sayede ortam, sanal olarak yaratilmis ve hareketlendirilmis sanal
kisiler ve video analizi konusu ile ilgili bilesenler kontrollii birer degisken olarak

tanimlanabilmistir.

Bu tez caligmasinda hedeflenen; gercek 3B diinya ortamindan elde edilen goriintiiler
(2B CCD kamera goriintlisii) yerine sanallastirilmis 3B diinyada gerceklestirilen
kontrollii simiilasyonlar ve bu simiilasyonlardan elde edilen sanal 2B kamera
gorintiileri ile kisi tespiti basta olmak {izere pek ¢ok video analitik ¢alismasin1 zaman
ve maliyet agilarindan etkin sekilde olusturmak ve aradaki farkliliklarin ortaya

koymaktir.

Tez caligmasinin ana konularindan biri olan 3B ortam modellenmesi ve bu ortamda
kisilerin kosturulmasi ve olusturulan animasyonun video goriintiilerinin alinmasi i¢in

Blender yazilimi kullanilmistir. Blender yazilim1 3B modelleme ve animasyonu ile ilgili



genis hazir 6zelliklere sahip acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bunun yaninda Blender
hazir 6zelliklerin yetmedigi durumda python programlama arayiizi ile ihtiyaca uygun

calismanin gerceklestirebilecegi esnek bir altyap: sunmaktadir.

3B kisi modeli hazirlanmas1 i¢in MakeHuman yazilimi ve hazirlanan modelin

hareketlendirilmesi i¢in ise ¢evrimigi bir uygulama olan Mixamo kullanilmistir.

Hazirlanan animasyonda grup halinde hareket eden kisiler istenilen kamera goriisiinde

izlenebilmektedir.

Calismanin diger asamasi olan egitim i¢in pozitif ve negatif sentetik verilerin elde
edilmesinde hareket halindeki kisilerin konum bilgileri 3B ortama gore kayit altina
alimmis ve derlenmis (render) goriintilerden kisiler bu konum bilgilerine gore

c¢ikarilarak elde edilmistir.

3B modellenmis ortamdan i¢inde kisi olmayan goriintiiler de alinarak bu goriintiilerin

video analizi lizerindeki etkisi de aragtirilmstir.

Video analizi ¢aligmalar1 esnasinda elde edilen sentetik goriintiilerin yaninda hazir

egitim setinden de faydalanilmigtir.

Calisma esnasinda toplam 1747 adet sentetik iginde kisi bulunan. Bununla beraber 6744

adet hazir ve 1671 adet sentetik i¢cinde kisi olmayan goriintii seti kullanilmistir.

Modelleme calismasindan elde edilen sentetik veriler kullanilarak dort farkli 6znitelik
cikarma algoritmasi olan Yoénlii Gradyent Histogrami (YGH) , Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii (OBOD), Hizlandirilmis Giirbiiz Oznitelikler (HGO) ve Yerel ikili
Oriintii (YIO) algoritmalar1 ile yapilan egitim ve video analizi performanslari
karsilastirmali olarak ayni video c¢ergevesi ilizerinde degerlendirilmesi ile iyilestirme

Onerileri ortaya konulabilmistir.



Calismanin son asamasi olarak 3B olarak modellenmis ortamdaki video analizi
verilerinin gerc¢ek ortam igin bir fikir verip vermeyecegi konusu {lizerinde durulmus olup

bunun i¢in istatistiki karsilastirma yontemlerine basvurulmustur.

Tez calismasmin Boliim 2’de kullanilan tekniklerin teorik agiklamalar1 yer almaktadir.
Sayisal goriintli, 3B modelleme ve Oznitelik ¢ikarilmasi konularinin tanimlamalart ilk
olarak yapilmis olup YGH, OBOD, HGO ve YIO 6znitelik ¢ikarma algoritmalar:
sonraki alt boliimlerde anlatilmistir. Bolim 2.4’de ilk olarak smiflandirma ile ilgili
temel bilgiler verilmis olup tezde kullanilan Destek Vektor Makinesi (DVM) tizerinde

durulmustur.

Tez galigmasinda 6n goriintii isleme ve ¢alismay1 destekleyici konular olan maksimum
olmayanin bastirilmast (NMS), goriintii piramiti, arka plan ¢ikarma, kontur tespiti ve

histogram esleme konularina yine kuramsal temeller boliimii altinda deginilmistir.

Bolim 2.10’da ise 3B modellenmis ortamda yapilan analiz ile gergek ortamlar
arasindaki ongoriim iligkisini aragtirmak igin destekleyici istatistiki bilgiyi sunacak olan

hipotez testi ve hipotez testi konularindan olan T-testi ve F-testi’nden bahsedilmistir.

Boliim 3’de gerceklestirilen ¢alismalar islem sirasina gore aktarilmistir.

Bolim 3.1’de yapilan c¢alismalarin islem adimlari blok diyagram ile beraber

sunulmustur.

Bolim 3.2°de 3B modelleme ile ilgili ortamin ve senaryonun belirlenmesi, ortamin
modellenmesi, kisilerin 3B olarak modellenmesi, 3B modellenmis kisilerin ortamda
hareketlendirilmesi, hareketlendirilmis ortamin 3B derleme igleminin yapilmasi ve
karakterlerin konumlarinin belirlenmesi konularindan bahsedilmis olup yine 3B
modelleme bagligi altinda yer alan Boliim 3.2.6 egitim igin veri seti olusturma alt
boliimiinde konum bilgileri ile beraber derlenmis goriintiilerin i¢inden kisilerin egitim
veri gortintiisli olarak kullanilmak tizere nasil alindig1 ve ayrica negatif sentetik egitim

veri goriintiilerinin nasil hazirlandig ile ilgili calismalar anlatilmistir.



Boliim 3.3’de eldeki egitim veri goriintiilerinin kullanilarak YGH, OBOD, HGO ve
YiO 0znitelik cikarma algoritmalar1 ile yapilan Oznitelik ¢ikarimi uygulamalari

gerceklestirimleri anlatilmistir.

Bolim 3.4’de DVM egitim ve uygulamasi anlatilmis olup egitim testi sonuglar1 bir

tabloda gosterilmistir.

Bolim 3.5’de 3B olarak hazirlanmis animasyon ve ger¢ek ortam videolar: tizerinde
biitiin algoritmalarin ayn1 goriintii ¢ercevesinde analiz yapabildigi ortamin nasil
hazirlandig1, video analizi islem adimlar1 ve analiz sonuglarinin nasil elde edildiginin

detaylar1 anlatilmistir.

Boliim 4’de toplanan analiz verilerine gore YGH, OBOD, HGO, YIiO algoritmalart ve
bu algoritmalarin toplaminin dogru bulma ve yanlis bulma analiz performanslari
sentetik negatifler varken ve yokken karsilastirmali olarak degerlendirilmis olup Boliim
4.3 kisi bulma siireleri alt boliimiinde video analizi ¢alismasinda harcanan siireler

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Bolim 4.4°de 3B animasyon ve gercek ortamda yapilan video analizi performanslari
hipotez testi yardimi ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve 3B ortamdan elde
edilen video analizi sonuclarina bakilarak gercek ortam sonuclari hakkinda ongorii

yapilip yapilamayacagina bakilmistir.

Boliim 5 sonug boliimiinde elde edilen sonuglar degerlendirilmekte olup Boliim 5.1°de

yapilan ¢alismanin sonuglarina gére onerilerinden bahsedilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

3B modellenmis bir ortamdan elde edilen verilerin ger¢ek ortamda kullanilmasi igin
sanal animasyon ortamin hazirlanmasi, sentetik egitim verilerinin olusturulmasi ve
YGH, OBOD, HGO ve YIO algoritmalar1 ile analitik ¢alisma sonuglarinin
degerlendirilmesine kadar olusturulan siirecte kullanilan bilesenler ve bu bilesenleri ne

amagch kullanildigina dair bilgiler bu baslik altinda toplanmustir.

2.1 Sayisal Goriintii

Iki boyutlu bir gériintiiniin en kiigiik elemanina piksel ad: verilir (Graf 1999).

Bu goriintliyli olusturan elemanlarin sonlu sayida sayisal deger ile olusturdugu degerler

kiimesine ise sayisal goriintii ad1 verilir (Gonzalez ve Woods 2008).

Sekil 2.1°de ger¢ek diinya ortamindan bir sayisal goriintii olusturulma siireci

gosterilmistir.

Bir aydinlatma kaynagi ile goriintiiden yansiyan 1sinlar goriintiileme sisteminden geger
ve bu 1sinlar bir dahili goriintii diizlemini olusturan sensoér grubuna gelir. Sensor grubu
lizerine diisen 151nlara gore elektronik sinyal iiretir ve bu sinyaller islenerek sayisal

gortntii olusturulur.

Sayisal hale getirilen goriintii gercek goriintiiniin iki boyutlu (2B) iz diisiim{i,

yakinsamasidir.



Aydinlatma (Eneriji)
Kaynagi y

Gérintuleme
Sistemi

/ Z i HHHHH
/ ~ iR HAH
/ S L@/ Sayisallastirilmis Goriintt Ciktisi

Dahili Gériintii Dizlemi

Sahne Ogesi

Sekil 2.1 Sayisal goriintii olusturma siireci (Gonzalez ve Woods 2008)

2.2 3B Modelleme

3B Modelleme, gergek diinyadaki {i¢ boyutlu bir nesnenin bir yazilim kullanilarak
matematiksel olarak temsilinin olusturulmasidir. Bu temsilin olusturulmasi faaliyeti
modellemedir. Modelleme ii¢ boyutlu ortamda oldugu i¢in yapilan isleme de 3B

modelleme denir.

3B modelleme igin ger¢ek bir model olmasmna gerek de duyulmayabilir. Soyut 3B

modelleme de yapilabilir.

3B modelleme eglence sektdriinde genis bir alanda kullanildigi gibi, mimari, insaat,

bilim ve tip alanlarinda da kullanimi vardir (Anonymous 2020).

Ilk 3B grafik calismalar1 1960’1 yillarin sonunda Ivan Sutherland tarafindan yazilan
Sketchpad yazilimi ile baglamistir.

Tez c¢aligmasi esnasinda 3B modelleme araci olarak agik kaynak kodlu bir yazilim olan

Blender (https://www.blender.org/) yazilimi kullanilmistir. Blender yazilimi agik


https://www.blender.org/

kaynak kodlu olmasi, 3B modelleme ve animasyon yapilabilmesi ve Python

programlama dili ile programlanabilmesi nedenleri ile tercih edilmistir.

Blender yazilimin tez calismasindaki katma degerlerinden birisi de dogal insan
hareketine c¢ok yakin modellemeye olanak tanimasi ve biitlin hareketlerin her
asamasinda video analizi i¢in gerekli olan veri setinin hazirlanmasi i¢in program

yazmaya miisait bir arayliz sunmasidir.

Blender, 1988 yilinda kurulan NeoGeo olarak baglayan 1998 yilinda NaN (Not a
Number) olarak devam eden kapali kaynak kodlu ve iicretli bir yazilim olarak
baglamistir. NaN firmasinin 2002 yilinda iflas etmesi nedeni ile firma belli bir tutar
karsiliginda yazilimin kaynak kodlarini agabilecegini agiklamis ayni y1l kurulan Blender
vakfinin baglattigi bagis kampanyasi ile de bu kampanyadan elde edilen gelir ile
Blender yazilimi GNU Genel Kamu Lisansi (GPL) ile 6zgiirlestirilerek kamuya agilmig

ve yaygin olarak kullanilan 3B modelleme ve tasarim araglarindan biri haline gelmistir
(Blender 2020).

2.3 Oznitelik Cikarilmasi

Bir nesnenin, kelimenin veya elyazisi karakterlerinin taninmasinin yani 6riintii

tanimanin arkasinda birbiri ile iligkili farkl stire¢ler bulunmaktadir (Duda vd. 2000).

Bu siiregleri tanimlamak tizere farkl: tipte nesneleri tanima problemini ele alalim.

Oznitelik ¢ikarilmasi, bu nesnelerin bir kamera ile kaydi alindiktan sonra bu nesnelerin
birbiri arasindaki farkliliklarin “nasil” anlagilacagi sorusunun yanitin1 vermek iizere

olusturulmus algoritmalardir (Duda vd. 2000).

Nesneler arasindaki fakliliklar gozle kontrol edilirken bizler dogal olarak nesneler

arasindaki farkliliklar1 yani 6znitelikleri yakalayabiliriz.

Benzer sekilde makinalar da bu yetenege sahip olmak i¢in bir oriintli tanimaya ihtiyag

duyarlar (Duda vd. 2000).



Bir goriintii igeriginde aranan Oriintii ile bagintili ve dlciilebilir bilgi pargasina 6znitelik

denir.

Eger nesneye ait dznitelikler ortaya ¢ikarilirsa ve makinada yeteri kadar 6znitelik degeri

var ise kendisinden algilanmasi istenen nesneyi algilayabilir.

Bir nesnenin 6zniteliklerinin ortaya ¢ikarilmasinin en biiyiik katma degeri, bu nesnenin
tespiti esnasinda nesneye ait 6zellikleri ararken gerek duyulan islem yiikiinii biiyiik

oranda azaltmasidir.

Tez calismasi esnasinda 6znitelik ¢ikarma algoritmalarindan YGH, OBOD, HGO, YIO

kullanilmistir.
2.3.1 Yonlii gradyent histogram algoritmasi

Bir goriintiiniin segilen yerel boliimlerindeki gradyent yonelimlerine bakarak oznitelik
¢ikarma yontemi olan bu algoritmanin kullanimi1 YGH terimini kullanmadan ilk defa
Robert K. McConnell tarafindan tanimlansa da ilk defa Shashua ve Dalal tarafindan
2005 yilinda onerilmistir. Bu algoritma bir goriintiiyii yerel histogramlarin bir dizisi
olarak tanimlamaktadir. Bu yerel histogramlarin her biri, goriintii iizerinde hiicre olarak
tanimlanan bir alanin hesaplanmasiyla bulunan gradyentlerin, tanimlanmig yonlerde ne

kadar olustugunun bir dagilimidir (Acar ve Ozerdem 2016).
YGH algoritmasindan 6znitelik ¢ikarma islemi ii¢ safhada gergeklesir.
e Gradyent hesaplama
Bu safhada goriintiiniin tizerinde bulunan yatay ve dikey gradyent degerleri hesaplanir.

Goriintii lizerindeki (x,y) koordinatindaki noktanin f,(x,y) ve f, (x,y) yatay ve dikey
gradyent degerleri olacak halde bu degerlerin hesaplamalar1 esitlik (2.1) ve esitlik
(2.2)’de tanimlandig1 gibidir. Bu esitliklerde bulunan I(x,y) ilgili koordinattaki
parlaklig1 gostermektedir (Acar ve Ozerdem 2016).
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fCoy)=1x+1,y)—I1(x—1,y) (2.1)
fGy) =1xy+1)—I1(x,y—-1) (2.2)
Elde edilen gradyent degerlerinden sonra o koordinattaki gradyentinin biiyiiklik degeri

m(x,y) esitlik (2.3) ile ve yonii 8(x, y) ise esitlik (2.4) ile hesaplanir (Acar ve Ozerdem
2016).

m(x,y) = /fr(x,y)? + £, (x, y)? (2.3)
6(x,y) = arctan ,{xig i (2.4)

e Histogramlarin olusturulmasi

Bu safthada segilen yonler esit araliklara boliinerek bu yon araliklarindaki biiytikliik

degerlerlerine gore histogramlar olusturulur.

Bu islem sirasinda ilgilenilen hiicre igerisindeki pikselin gradyent biiyiiklik degeri
hangi ag1 araliginda ise ilgili histogram bolgelerine dagitim yapilir (Acar ve Ozerdem
2016).

Sekil 2.2°de 0-180 derece arasinda 20 derecelik aralik ile belirlenmis toplam dokuz

gradyent yon bolgesi gosterilmektedir. Sekil 2.3’de ise hiicre igerisindeki gradyentlerin

i¢cinde bulundugu yon bdlgesine gore olusturulmus histogramlar gosterilmektedir.

)

Sekil 2.2 Gradyent yon bolgeleri (Acar ve Ozerdem 2016)
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Hucreler ve icindeki gradyentler Gradyentlerin Histogrami

Sekil 2.3 Gradyentler ve gradyentlerin histogrami
e Blok normalizasyonu

Bu safhada bir blok igerisindeki tiim histogramlarin birlestirilmesiyle olusturulan biiyiik
bir histogram elde edilir. YGH algoritmasinda blok normalizasyonu igin dort farkli

yontem gelistirilmistir.

v normalize edilmemis tanimlayici vektor, k = 1, 2 i¢in v vektoriiniin k-normu ||v||, ve
€ kiiciik degerli bir sabit olmak iizere blok normalizasyon tipleri (2.5), (2.6), (2.7), (2.8)
esitliklerinde gosterilmistir (Dalal ve Triggs 2005).

Birinci yontem L1-norm: v — v/(||v||; + €) (2.5)

ikinci yontem L2-norm: v — v/ (,/||v||§ + €?) (2.6)

Uciincii yontem L1-karekdk: v - Jv/(||v]|l; + €) (2.7)

Dérdiincii yontem L2-Hys: L2-norm’un kirpilmai (v nin maksimum degerinin 0,2

ye sinirlandirilmasi) ve yeniden normalize edilmesi (2.8)

Daha sonra goriintii bloklara, her blok hiicrelere boliiniir. Yerel histogramlarin

olusturulmasiyla ¢alisma tamamlanir.
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Tez galismasinda bir hiicrede piksel sayisi (8,8) ve bir blokta (2,2) hiicre olacak halde

yerel histogram olusturulmustur.

2.3.2 Olgekten bagimsiz dznitelik doniisiimii algoritmasi

OBOD algoritmasi goriintiiniin dondiiriilmesine ve dlgek degisikligine karsi dayanikli
bir algoritma olarak 2004 yilinda David G. ve Lowe tarafindan ortaya konmustur (Lowe

2004).

OBOD éznitelik ¢ikarilimasi dort farkli safhada gergeklestirilmektedir.

e Olgek uzay1 uc noktalarmin tespiti

Bu safhada potansiyel anahtar noktalarin tespiti yapilir. goriintii oncelikle farkli
Olgeklerde iken Gauss filtreden gecirilir ve bu filtrelerin farki alimir. Bu islem
Gauss’larin farki (DoG) olarak adlandirilir (Lowe 2004). Yapilan islem sekil 2.4°de

gosterilmigtir.

Olcek
(sonraki
oktav)

Olcek
(ilk
oktav)

Gauss lann Farki

Sekil 2.4 Farkli 6lgeklerdeki gauss’larin farki (Lowe 2004)
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(x,y) yatay ve dikey koordinatlarindaki bir nokta olmak iizere ¢ sapma degeri ile
G(x,y,0) Gauss fonksiyonunun I(x,y) giris goriintiisii ile konvoliisyonundan iiretilen
bir goriintiiniin 6lgek uzayinda Gauss’un Laplace’t (LoG) fonksiyonu L(x, y, o) elde
edilir. k katsayis1 kulanilarak olusturulan farkli 6lgeklerdeki LoG degerlerinin farki ise
D(x,y,0) Gauss’larin farkidir. Bu tanimlamaya goére L(x,y,0), G(x,y,0),
D(x,y,0) esitlik (2.9), (2.10) ve (2.11)’ de gosterilmistir (Budak ve Sengiir 2015).

L(x,y,0) = G(x,y,0) x1(x,y) (2.9)
G(x,y,0) = —— e~ +yD/2? (2.10)

D(x,y,a) = (G(X,y,kO') 3 D(x,y,a)) * I(x,y)
= L(x,y,ko) — L(x,y,0) (2.12)

DoG degerleri bulunduktan sonra yerel u¢ nokta degerleri arastirilir. Bu deger
aragtirilirken incelenen pikselin kendi dlgegindeki komsu sekiz pikseline bakildigi gibi
bakilan 6lgegin bir onceki ve bir sonraki dokuzar komsu pikseline de bakilir. Eger

bakilan piksel bir yerel u¢ nokta ise bu piksel bir aday anahtar noktadir (Lowe 2004).

Yapilan islem sekil 2.5°de gosterilmistir.

/J’{fl-"__:; '-
P s il

Sekil 2.5 Pikselin kendi oOlgeginde ve diger Olgeklerdeki komsu pikseller ile
karsilastirilmasi (Lowe 2004)

A

o
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e Anahtar nokta yerellestirilmesi

Bu safhada potansiyel anahtar noktalarindan bazilarinin elenerek gergek anahtar
noktalarin tespiti yapilmaktadir. Bu islem temel olarak diisiik kontrasta sahip olan veya

kenar noktalarda zayif olarak tespit edilmis anahtar noktalarin elenmesi islemidir (Lowe

2004).

Eleme isleminde yerel ug noktalarmna ikinci dereceden Taylor serisi agilimi yardimu ile
tekrar bakilir. Eger bulunan ug¢ nokta bir siir degerinden kiigiik ise bu deger elenir. Bu
siir degeri (Lowe 2004)‘e gore 0,03 olarak belirlenmistir. Esitlik (2.12)’de x,y,o
noktanin yatay, dikey ve olcek degerleri x = (x,y,0)T olmak iizere £ aday yerel ug
nokta konumlar: hesaplanir. Daha sonra esitlik (2.13)’de ifade edildigi iizere X aday
noktasi ilizerinden ikinci dereceden Taylor serisi acgilimi yapilir, sonraki asamada

|D(x)| < 0,03 ise bu nokta elenir (Lowe 2004) (Ozgen ve Saritas 2008).

~ 0’D~1 oD

X = 9x2 9x (212)
N 1907
D(X) =D+ EEX (213)

e YOnelim atamasi

Bu safhada tespit edilmis olan anahtar nokta ve komsu pikselleri i¢in gradyent
biiyilikliigli ve yonii hesaplanir ve bu degerler kullanilarak dongiisel bir histogram

olusturulur.

I(x,y) giris goriintiisiiniin o Olcegindeki Gauss filtresinden gegcirilmis olan giris
L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) i¢in gradyent biyikligi m(x,y) ve acis1 6(x,y)
hesaplanmasi esitlik-(2.15) ve esitlik-(2.16)’de belirtilmistir (Lowe 2004).

G(x,y,0) = L e-(?+y?)/20? (2.14)

2ma?
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m(x,y) = J(L(x +1,y)—L(x -1, y))2 + (L, y+1) = Llx,y — 1))2 (2.15)

_ —1 (L(x,y+1)—L(x,y—1)
0(x,y) = tan (L (x+1,y)—L(x—1,y)) (2.16)

Biiyiikliikk ve yon hesaplamalar1 anahtar noktalarin biitiin komsu noktalar1 i¢in yapilir.

Yon ve biiyiikliik hesaplamasindan sonra bu degerler kullanilarak 10 derecelik dilimler
ile 36 bolgesi olan histogram igine yerlestirilir. Dahil oldugu yon bolgesine yerlestirilen

her nokta grandyan biiyiikliigii degeri ile agirliklandirilir (Ozgen ve Saritag 2008).

Bu duruma gore anahtar nokta; histogram igerisindeki % 80 ve {istii degerlerin elde
edildigi noktalar olarak degerlendirir (Lowe 2004). Sekil 2.6’da birden fazla tepe

degerli a¢1 histogrami gosterilmistir.

100%

8ox

rgggvg:’?rﬁ?ygg&rrsﬁrwr S D AR
A L

Sekil 2.6 Birden fazla tepe degerli ag1 histogrami (Demirel 2009)

e Anahtar Nokta Tanimlayicilarinin Olusturulmast:

Sekil 2.7°de gosterildigi iizere, anahtar noktanin etrafindaki alan i¢indeki kalan gradyent

biiyliklik ve a1 degerleri kullanilarak anahtar nokta tanimlayicilart olusturulur (Lowe
2004).
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Gorunti Gradyentleri Anahtar Nokta Tanimlayicisi

Sekil 2.7 Goriintii gradyentlerinden anahtar nokta tanimlayicilarinin olusturulmasi
(Lowe 2004)

2.3.3 Hizlandirilmis giirbiiz 6znitelikler algoritmasi

HGO Algoritmas1 OBOD algoritmasinin nesnenin dénmesinden etkilenmeyen ve
Olcekten bagimsiz olma 6zelliklerine sahip ancak ayni zamanda daha hizli ¢aligmaya

odakli 6znitelik ¢ikarimi algoritmasidir (Bay vd. 2008) (Demirel 2019).
HGO algoritmasinda &zniteliklerin ¢ikarilmas: sathalari asagida agiklanmistir.

e  Ozniteliklerin ¢ikarilmasi

Bu safhada anahtar noktalarmin daha hizli ve daha yiiksek dogruluklu olarak

belirlenmesi i¢cin Hessian Matrisi kullanilmistir (Bay vd. 2008).
HGO algoritmasinda integral goriintii kullamlmigitir.

Integral goriintii yaklasimi, verilen bir goriintiiniin toplam piksel degerlerinin hizlica

hesaplanmasi icin etkili bi metotdur.
Esitlik (2.17)’ya gore giris goriintiisii I ‘nin (x, y) konumunda bulunan noktasi i¢in, bu

konum ve onun merkezinde oldugu dikdodrtgen bdlgenin piksel degerlerinin toplami

Is;(x) integral goriintiisii olarak gosterilmistir (Bay vd. 2008).
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Is(x) = TESXIZ 3L )) (2.17)
Integral goriintii bir kere hesaplandiktan sonra sadece iic hesaplama ve dort hafiza
erigimi ile ilgilenilen alanin biiytlikliiglinden bagimsiz olacak halde dikdortgen bir alanin

icindeki yogunluk degerine ulasilir (Bay vd. 2008).

0
D B
z
e %A
Y=A-B-C+D

Sekil 2.8 Yogunluk degerinin bulunmasi (Bay vd. 2008)
Fast-Hessian algilayicisi:

HGO algoritmasinda anahtar noktasin1 yakalamak igin Fast-Hessian algilayicisi
kullanilmaktadir. Hessian matrisi Bay’e gore hesaplama hizi agisindan daha iyi
performans ve daha yiiksek dogruluk sunmaktadir. Hessian matrisi determinanti
kullanilarak hem konum hem de 6l¢ek tek metotta ifade edilebilmektedir (Bay vd. 2006)
(Karakus ve Karabork 2014).

I = (x,y) konumundaki goriintii noktasi igin Hessian matrisi H(I(x,y)) esitlik-
(2.18)’de tanimlanmustir (Karakus ve Karabork 2014).

HGO algoritmasinda Hessian matrisinin determinanti, goriintiiniin ikinci dereceden
tiirevi yardimi ile goriintiideki maksimum ve minimum noktalar1 aragtirilir . Hessian
matrisi determinantt det(H(I(x,y))) I = (x,y) i¢in esitlik-(2.19)’de tanimlandig:
gibidir (Karakus ve Karabork 2014).
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021 021

ax2  3yd
HUy) =5, ) (2.18)

dxdy Oxy?

)2 (2.19)

021 921 021
det(HUI (6 ¥))) = 35257 ~ Gy

d0xdy
LoG yontemi ile goriintiiniin 2. Dereceden tiirevi alinarak belirlenen 6lgek i¢in ilgi

noktalar1 elde edilir (Karakus ve Karabork 2014).
Esitlik (2.18) ve (2.19)’un Bay’in ¢alismasina gore ifade edilmesine bakilacak olursa.

I goriintiistiniin o 6lgegindeki P(x,y) noktasi igin Hessian matrisi esitlik (2.20)’de
tammlanmugtir. Bu esitlikte Ly, (P, 0), Lyy, (P, 0) Ve Ly, (P, d), ayr1 ayri I goriintistindeki

o . . 02 : . ,
P noktasmin ikinci dereceden Gauss tlirevi on? g(0) ile konvoliisyonudur. Bu tiirevler

LoG olarak da bilinmektedir (Bay vd. 2008) (Karakus ve Karabork 2014).

Lyx(P,0)  Lyy(P,0)

H(PABYF= Lyy(P,0) Ly, (P,0)

(2.20)

Esitlik (2.21)’de yaklasik Gauss lar kullanilarak Hessian determinatinin elde edilmesi
gosterilmigtir. Esitlik (2.21)’e gére w agirlik katsayis1 ve LoG ile elde edilen x,y, xy
yonlerindeki ikinci derece Gauss kismi tiirevlerinin kutu filtre yaklagimlar
Dyx, Dy, Dy, olarak gosterilmistir (Bay vd. 2008).

det(Hyaklaslk) = Dxnyy - (Wny)z (2.21)

Olgek uzay1 gdsterimi:

Integral goriintiiler ile beraber kutu filtre uygulamasi tekrar eden filtre uygulamalarina
ihtiya¢ duymadigr i¢in goriintliinlin farkli boyutlara getirilerek yeniden islenmesine
ihtiya¢ duyulmamaktadir (Demirel 2019). Bu sayede HGO algoritmasi ¢alismasinda

islem maliyeti daha az olmaktadir.
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Olcek
Olcek

Sekil 2.9 Goriintiiyii kiigiiltmek yerine (sol), integral goriintii sayesinde filtre dl¢eginin
biiyiitiilmesi (sag) (Bay vd. 2008)

Ilgi noktasi yerellestirilmesi:

Ilgi noktas1 yerellestirilmesi islemi {i¢ safhadan olusmaktadir.

[k safhada 6nce belirlenen esik degerinin altinda kalan degerler elenir (Karakus ve

Karabork 2014).

Ikinci safhada 3x3x3 komsulugunda maksimum olmayan noktalar elenir. Eleme islemi
sonucunda aday ilgi noktalar1 elde edilir. Incelenen nokta merkezde olmak iizere kendi
Olcegindeki sekiz komsu nokta ve kendi Ol¢eginin altindaki ve iistiindeki dokuzar
komsu nokta olmak iizere toplam yirmialti komsu ile karsilastirma yapilir (Karakus ve

Karabork 2014).

Ucgiincii sathada noktalarin konumlarinin goriintii ve dlgek uzaylarinda tespiti igin
Hessian matrisinin determinant1 6lgek ve goriintii uzayinda enterpole edilir (Karakus ve

Karabork 2014).

Bu asamada ilgilenilen pikselin komsu pikselleri ile mutlak fark degerleri hesaplanir ve
tirevi alinir daha sonra belirlenen esik degere gore dongiisel olarak degerlendirilerek

giiclii ilgi noktalarinin konumlari belirlenir. (Dihkan 2019)
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Ilgi noktasi tanimlama ve esleme:

HGO tanimlayicis1 Fast-Hessian algilayicisi ile belirlenmis olan ilgi noktalarinin bir
Olcege bagh komsuluk dahilindeki piksel yogunluk dagitimini tanimlar. Bu yontem
OBOD algoritmasima benzerdir ancak Haar dalgacik filtrelerinin kullanilmas: ile elde
edilen tanimlayici goriintiiler islem maliyetini azaltmaktadir (Bay vd. 2008) (Karakus ve
Karabork 2014).

Ilgi noktas1 tanimlayicilarin bulunmas: iki sathali islemdir.

Ik safhada ilgi noktas1 ¢evresindeki dairesel bélgeden alman bilgi kullanilarak tekrar

edilebilir bir yon tayini islemi yapilir.

Ikinci safhada HGO tanimlayicilari bu yéne tayin edilmis kareden elde edilir. Ikinci
asamadan sonra elde edilen &zellikler ile goriintii eslemesi yapilir (Bay vd. 2008)

(Karakus ve Karabork 2014).
2.3.4 Yerel ikili oriintii algoritmasi

Ik YIO uygulamasi 1996 yilinda Ojala, Pietikainen ve Harwood’un beraber galimast ile

ortaya konulmustur (Ojala vd. 1996).

Bu algoritmanin temel olarak bir goriintiiniin i¢indeki 3x3’liikk pencere bolgesinde bu
pencerenin ortasindaki piksel referans deger olarak sayilacak halde merkezdeki pikselin
komsu pikselleri ile karsilastirmasi, bu karsilastirma sonucu 3x3 olan olan pencerenin

Y10 kodu ad: verilen ikili degerinin olusturulmas islemidir (Kizrak 2014).

- [ 1 1] ?
iR N AT TR
‘/ - | B ESIKLEME | i i i ‘ V
bl 1501 ifgq——>ot | | |1
\\ ; / \\xk i i/
21 Seo—" 65 0 = et g 1
40 0

Sekil 2.10 YO algoritmasi

21



YiO ile 6znitelik ¢ikarilmasi ¢alismasi bu YIO algoritmasindan tiiretilmistir. Oznitelik
cikarilmasi ¢alismasinda 3x3’liik bir pencerenin goriintii {izerindeki belirleyici
Ozelliklerin bulunmasinda yeterli olmadig1 diisiincesi ile komsu pikseller kavramina
uzaklik R ve komsu piksel sayist P degerleri de eklenmis bu sayede arastirilacak alanin
uyarlanabilir hale getirilmesi saglanmistir (Kizrak 2014). Sekil 2.11°de iki farkli P

ornek sayisi ve R simetrik dairesel yarigap ¢esitleri gosterilmektedir.

[ J
= 21 —1%e
o) ® e
elx|e © X °
e ‘| .
...‘

P=8 R=1 P=16 R=2

Sekil 2.11 P 6rnek sayisi ve R simetrik dairesel yaricap cesitleri

LBPp g olarak tanimlanan YIO operatorii ile R yaricapli P adet degere sahip olacak

halde toplam 27 ¢ikis degeri tanimlanabilir.

(xc,y.) goriintii noktas1 i¢in YIO degerinin olusturulmas islemi esitlik (2.22)’de ifade
edilmistir (Nabiyev ve Giinay 2011).

LBPpp (X, ye) = S;és(ip —i.)2?P (2.22)

Esitlik (2.22)’de kullanilan;

(%, y.): Merkezdeki pikselin konumu
i . Merkez pikselin gri seviyesini
I, - Komsu pikselin gri seviyesini

P : Komgsuluk sayisin

ifade etmektedir
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s(x) fonksiyonu ise esitlik (2.23)’ deki gibidir.

l,egerx =0

0,egerx <0 (2.23)

s() = {
Elde edilen YIO kodundaki 1°den 0’a ve 0’dan 1’e gegislere bakilarak bu kodun bir
bi¢imli olup olmadigi bilgisine de ulasilabilmektedir. Eger iki veya daha az ikili kodda

degisiklik sergileniyor ise buna bir bi¢imli YiO denilir. Ornegin 11000111 bir bigimli
Y10 kodudur (Nabiyev ve Giinay 2011).

Yi0O kodunun olusturulmasindan sonraki asama olan histogramin olusturulmasinda bir
bicimli olan ikili kodlarin herbiri ayri, bir bi¢cimli olmayan digerleri ise bir tane “bir
bigimli olmayanlar” grubu i¢inde toplamir. Ornegin 8 bit degerinde YIO kodu igin
olusturulan kodlarin 58’1 bir bi¢imli bir tanesi de bir bi¢imli olmayan toplam 59 farkli

deger ortaya ¢ikar (Nabiyev ve Giinay 2011).

I(x,y) giris goriintiisiiniin (x,y) noktast i¢in R uzakligindaki P komsu nokta igin

histogram hesaplamasi esitlik (2.24) ile ifade edilmektedir (Nabiyev ve Giinay 2011).

1,y yanlis ise
0,y dogru ise

(2.24)

Hi = Zxcel(x,y)f{LBPP,R(xc) = U(l)}'l =01..,n—-1, f{y} = {

Esitlik (2.24)’¢ gore n bir bi¢imli olan kod adedini, U(i) bir bi¢imli olan kodun

tutuldugu diziyi, x. ise incelenen merkez noktayi ifade etmektedir.

Bir YIO histogramma bakildiginda iizerinde ¢aligilan goriintii {izerine yerel driintiiler
hakkinda da bilgi sahibi olunabilir ve bu sekilde goriintiiniin karakteristik 6zellikleri
istatistiksel olarak ortaya ¢ikarilabilmektedir (Kizrak 2014). Sekil 2.12°de bazi yerel

Oriintlilerin goriintii igindeki anlamlar1 gsterilmistir.
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Benek Benek/Diiz Hat Sonu Kenar Kose

Sekil 2.12 YiO oriintiilerinin goriintii icindeki anlamlar (Kizrak 2014)

Goriintiiniin 6zelliklerinin daha iyi ifade edilebilmesi igin bdlgesel Y1O histogramlari
kullanilmaktadir. Bunun yapilmasi i¢in giris goriintiisii, R; olarak ifade edilen m adet
bolgeye boliimlenir ve her bélge i¢in ayr1 ayr1 YIO histogramlar esitlik (2.25)’de
belirtildigi lizere olusturulur (Nabiyev ve Giinay 2011).

Hi,j = ZxCERj f{LBPP,R(xc) = U(i)}’ LBPP,R(xc) = ;I;;(%S(ip - ic)zp'
i= 01, ..., n1 j= 01, .., m-1, P komsu nokta sayist R uzaklik degeri,

i. merkez pikselin gri seviyesi, i,, komsu pikselin gri seviyesi (2.25)

Esitlik (2.25)’e gore H; ;, j. bolgenin YIO histogramimn i. degerini, x, incelenen

merkez noktayi, n bir bi¢imli kod adedi, m ise bdlge boliim adedini ifade etmektedir.

YIO algoritmasinda son sahfa olarak iiretilen biitiin histogramlar birlestirilerek tek bir

histogram elde edilmesi islemi yapilir.

Sekil 2.13’de bu halde bolgelere ayrilarak olusturulmus yerel histogramlar ve toplam

histogram gosterilmistir.

Ll LT l ‘

LBP Ozellik Histogrami

Sekil 2.13 YIO ile histogramin elde edilmesi (Shan vd. 2009)
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2.4 Simiflandirma

Makina o6grenme, bilgisayar bilimleri, istatistik, bilissel bilim gibi pek ¢ok farkli
disiplinden gelen kavramlara dayanan disiplinler arasi genis bir alandir (Soofi ve
Arshad 2017).

Makina 6grenme, denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki ana kategoriye ayrilir.

Denetimsiz makina 6grenme tekniginde etiketlenmemis veri setlerinden bir sonuca

ulagim vardir. Bir baska deyisle denetimsiz 6grenmede beklenen sonug bilgisi verilmez

(Soofi ve Arshad 2017).

Denetimli makina o6grenme tekniginde ise girdi Oznitelikleri ile hedef Oznitelik
arasindaki iliski arastirilir denetimli teknikler de kendi iginde regresyon ve
siiflandirma olarak ik ayr1 gruba ayrilirlar. Regresyon tekniginde ¢ikti siirekli degerler
alirken siniflandirmada ¢ikti degiskeni sinif etiketleri almaktadir (Soofi ve Arshad
2017).

Makine 6grenimi icin pek cok farkli teknik olmasina karsin siniflandirma en yaygin

kullanilandir.

Siniflandirict algoritmalar1 da kendi i¢inde farkli uzmanlik alanlarina ayrilmis olup her

birinin ayr giiclii ve zayif yonleri bulunmaktadir.

Bu smiflandiricilardan Yinelemeli Dikotomizor 3 (ID3), C4.5, Bayes Ag1, K-En Yakin
Komsu (KNN) ve DVM yaygin olarak kullanilanlardir. Tez ¢alismasinda siniflandirma
performansi ve gercek diinya problemlerine uyarlama i¢in pek ¢ok ayar parametresine

sahip olmasi nedeni ile DVM kullanilmistir.

2.4.1 Yinelemeli Dikotomizor 3

Bir karar agaci algoritmasi olan ID3 bilgi kazanci temeli iizerine kurgulu olup kolay

anlasilirhign ve karar vermede tim egitim oOrneklerini kullanmasi giliglii yonleridir.
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Bunun yaninda geriye doniik arama yapilamamasi, eksik degerleri ele alamiyor olmasi
ve evrensel optimizasyon yapilamamasi zayif yonii olarak degerlendirilebilir (Soofi ve
Arshad 2017).

2.4.2C45

Bilinen karar agaci algoritmalarindan biri olan C4.5, ID3 algoritmasimin gelistirilmis
hali olarak disiiniilebilir. Gil¢li yonleri olarak eksik o6zellik verilerinin
degerlendirebilmesi, hem ayrik hem de siirekli 6zellikleri ele alabilmesi sayilabilir

(Soofi ve Arshad 2017).

2.4.3 Bayes ag

Bayes agi, bir dizi degisken arasindaki olasilik iligkilerinin grafiksel modeli olarak
tanimlanabilir. Gii¢lii yonleri olarak, ag modelindeki yapilan kiigiik degisikliklerden
etkilenmemesi, esnek uygulanabilirligi, hem regresyon hem siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmesi, eksik verilerden etkilenmemesi sayilabilir.
Bunun yaninda stirekli olan 6zniteliklerin ayrik 6zniteliklere doniistiiriilmesine gerek

duymasi zayif yonii olarak sayilabilir (Soofi ve Arshad 2017).

2.4.4 K-En yakin komsu

KNN algoritmasi, ornek veri noktasinin sinifinin tespit edilmesi i¢in gerekli olan ve k
degeri ile tanimlanan ka¢ adet en yakin komsuya ihtiya¢c duyuldugunu tanimlayan
algoritmadir. Yapisal ve yapisal olmayan olmak iizere iki farkli kategoriye ayrilir.
KNN’nin en giiclii yan1 biiylik miktardaki egitim verilerinde etkin olmasi ve veri
icindeki giiriiltiiye dayanikli olmasidir. Bunun yaninda zayif yonleri olarak alan ihtiyac,
siniflandirma zamani, yiiksek bilgi isleme maliyeti ve Ozellikle biiyiik veri setlerinde

diisiik hiz performansi sayilabilir (Soofi ve Arshad 2017).
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2.4.5 Destek vektor makinesi

Cok cesitli smiflandirma problemlerinde basariyla kullanilabilen, dogrusal olarak
birbirinden ayrilamayan siniflar1 tanimada basarili olan DVM, veri smiflandirilmasi,
O0grenme ve tahmin ile ilgili problemlerin ¢oziimiinde kullanilan 6nde gelen bir

smiflandiricidir.

DVM istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir algoritma olarak 1960’11 yillarda Vapnik
ve Chervonenkis tarafindan temelleri atilsa da 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard

Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir (Ulgen 2017).

DVM, verilen simniflar1 birbirinden ayirmak {iizere en uygun hat, diizlem veya
hiperdiizlemi elde etmeyi amaglamaktadir, bu islem yapilirken iki grup arasindaki
birbirine en yakin farkli grup elemanlarinin bulundugu hatlar kullanilir (Ayhan ve
Erdogmus 2014).

Sinir
Duzlemleri

3 A Sinifi

. . Destek

- Vektorleri

Diizlem-2

En uygun ayirici
hiperdiizlem

B Sinifi

Dizlem-1

Sekil 2.14 Destek vektorleri
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Sekil 2.14’e gore A smifi ve B simifindan biribirine en yakin p,q,r,s vektorlerine
destek vektorleri denir, p ve g vektorlerinden benzer sekilde r ve s vektorlerinden

gecen diizlemlere ise siir diizlemi denir (Kumar 2019).

DVM birden fazla sinif i¢in de kullanilabilmekte ayrica dogrusal ve dogrusal olmayan

ayiricilarin tanimlanmasina da olanak tanimaktadir.

DVM smiflar birbirinden ayiran hiper diizlemin yapisina goére dogrusal ve dogrusal

olmayan DVM olarak iki ana gruba ayrilmaktadir.

e Dogrusal DVM

Elimizde p farkli niteligi olan x; 6rnekleri girdisi ve bu girdilere gore y; € {1,—1}de

bu 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu bilgisi olsun.

x c¢ok boyutlu bir girdi vektorii olmak iizere, (x;, y;) ikililerinden olusan bir egitim
kiimesi S verildiginde, birbirinden ayr1 siniflar1 birbirinden en iyi ayiracak olan dogrusal
hiper diizlemin bulunmasina destek olan makina Ogrenim algoritmasidir (Ayhan ve

Erdogmus 2014).

K(x)=w.x+b (2.26)

Esitlik (2.26)’de w, hiper diizlemin normali ve agirlik vektori b ise sabittir (Ayhan ve
Erdogmus 2014).
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Ayirici
hiperduzlemler

/ A Sinifi

Duzlem-2

B Sinifi
-

Duzlem-1

Sekil 2.15 ki smifli veri setini ayiran farkli diizlemlere iliskin 6rnek (Ayhan ve
Erdogmus 2014)

Sekil-2.15’e gore ayri siniflar1 birbirinden ayiran bircok dogrusal diizlem olusturabilir.

DVM bu agsamada ayr1 siniflara ait destek vektorlerinin arasindaki mesafenin en fazla
oldugu ayirici bir hiper diizleminin bulunmasini amaglamaktadir (Ayhan ve Erdogmus

2014).

e Dogrusal olmayan DVM

Gergek diinya problemlerinde genellikle farkli gruplar birbirinden dogrusal olarak
ayrilamaz. Bu durumda bir ayirma egrisi olugturulmasi gerekir, buradaki problem ise bu
egrinin tahminin zor olmasidir. Dogrusal olmayan egrinin bulunmasi i¢in farkli ¢ekirdek
tipleri bulunmaktadir. Destek vektor makinalarinda bu g¢ekirdek tipleri arasinda en iyi

sonucu veren bir tanesi kullanilabilir.
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B Sinifi @

Duzlem-1

Sekil 2.16 Iki smifli problem igin dogrusal ayrilamama durumu (Ayhan ve Erdogmus
2014)

En cok kullanilan dogrusal olmayan c¢ekirdek yontemleri olarak polinom g¢ekirdek,

Gauss radyal tabanl fonksiyon ¢ekirdegi ve sigmoid ¢ekirdek sayilabilir.

Polinom ¢ekirdegi tanimlamak i¢in elimizde x; ve x, olmak tizere iki vektor ¢ sabit, d
polinom derecesi olmak iizere K(xq,x,) fonksiyonu esitlik (2.27)’da tanimlandigi
gibidir (Kumar 2019).

K(xq, %) = (x1.x, + )¢ (2.27)
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Sekil-2.17 Ornek ikinci dereceden polinom ¢ekirdek fonksiyonu DVM uygulamasi
(Kumar 2019)

Her ne kadar polinom ¢ekirdek fonksiyonu uygun bir sinir hatti olustursa da Sekil
2.18’deki gibi bir senaryoda yetersiz kalmaktadir.
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Sekil 2.18 Gauss ¢ekirdek problemi (Kumar 2019)

Bu gibi problemlerin ¢6ziimii igin radyal temelli bir fonksiyon veya gauss c¢ekirdegi

kulanlir.

Gauss ¢ekirdek fonksiyonu, x ve y vektor, o serbest bir parametre olmak tizere y = #

olacak sekilde esitlik (2.28)’de gosterilmistir.
K(x,y) = e(-7lx=yIP) (2.28)

Hiperbolik tanjant (sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonu ise yapay sinir aglarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak da kullanilmaktadir ve esitlik (2.29)° deki gibi ifade edilmektedir
(Giildogan 2017).

k(x,y) = tanh(x xTy + ¢) (2.29)

Esitlik (2.29)’e gore x ve y vektor, < egim ve ¢ kesme sabitidir (Giildogan 2017).
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Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

tanh(x)

1.00 pr—

0.50

0.00

-1.00 ——,—_4-/

-4.00 -2.00 0.00 2.00 4.00 X

Sekil 2.19 Ornek hiperbolik tanjant fonksiyonu

DVM ile egitim gergeklestirildikten sonra 6grenme durumu i¢in test edilir. DVM
testinde {i¢ farkli kriter egitimin seviyesini belirler. Bunlar dogruluk (accuracy), pozitif
verilerin negatif olarak isaretlenmemesinin 6l¢iitli olan hassasiyet (precision) ve pozitif
verileri bulabilme 6l¢iitii olan geri ¢agirma (recall) degerleridir. DVM egitiminde bu
degerlerin en iyi oldugu en uygun ¢ekirdek ve regiillasyon parametresi olan C
parametresi aragtirilir. C parametresi, siniflar arasindaki en uygun sinir diizlemi ile ilgili
bir parametredir, bu deger ¢ok kiiciik secilirse yanlis bulmalar artabilir, ¢ok biiylik

secilirse dogru ayrim oran1 doyuma ulagir.

Tez ¢alismasinda iki smifli DVM kullanilmis olup 6znitelik ¢ikarma algoritmalarindan
elde edilen egitim verilerinden en iyi test sonuclarini elde edebilmek i¢in dogrusal ve
polinom ¢ekirdek tipleri se¢ilmistir. Benzer sekilde C parametresi de her algoritma igin

ayri ayri en 1yi test sonucunun elde edilebilecegi degere getirilmistir.

2.5 Maksimum Olmayanin Bastirilmasi

Egitilmis bir makinaya bir gorilintii verildigi ve makinanin, daha once egitildigi bir
nesneyi bu goriintii iginde tespiti ve isaretlenmesi problemi diistintildiigiinde, goriintiide

kiiglik pargalar halinde hedef nesne aranir . Arastirilan bolgelerde aranan nesneye ait

oldugu disiiniilen baz1 6zelliklere rastlanildiginda makina tarafindan “bulunan alan”
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olarak isaretlenir. Fakat isaretlenen bu alan aranan nesnenin bir kismin1 isaret etmekte
ve bu nesnenin etrafindaki pek ¢ok uygun 6zellikteki alan bulundu olarak isaretlenir.
Sonug olarak gergekte bir tane nesne igin birden fazla bulundu bilgisi geri déner. Bu

problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan teknige NMS denilmektedir.

NMS bilgisayarli goriintii isleme agamalarinin temel bir pargast olarak kullanilmaktadir

(Rothe vd. 2015).

Bilgisayarli goriintii isleme asamalarinin temel bir pargasi olarak kullanilan NMS ayni
desen etrafinda olusmus pek ¢ok pencereyi aranan desen etrafin1 ¢evreleyecek tek

pencere hale getirmektedir (Rothe vd. 2015).

NMS olarak en yaygin yaklasim acgozlii (greedy) NMS’dir (Rothe vd. 2015). Bu
yaklagimda nesneyi gevreledigi diisiiniilen en iyi skora sahip olan pencere segilir ve bu
pencereye yakin olan diger pencereler ortamda yakin baska pencere kalmayana kadar
bastirilir (Rothe vd. 2015). Bu algoritmada pencereler arasindaki benzerlik Slgiisii ve

pencere bastirma i¢in esik degeri belirlenmesi gereklidir (Rothe vd. 2015).
2.6 Goriintii Piramiti

Oznitelik gikarimi ve egitim ne kadar ¢ok veri ile yapilirsa bir goriintii igindeki nesnenin
dogru olarak bulunmasi olasilig1 artacaktir; ancak ideal bir egitim verisi olusturmak i¢in
aranan nesnenin karsilagilabilecegi her tiirlii olasilig1 iceren veri seti yaratmak nerede
ise imkansizdir. Eldeki egitim veri setlerinin smirli oldugu gercegi go6zoniinde
bulundurularak bir goriintii igerisinde nesne varligr ya da yoklugu degerlendirilirken
goriintii farkli boyutlara getirilerek tekrar 6znitelik ¢ikarimi ve nesne arama faaliyeti
gerceklestirilir. Bu caligmadaki diislince goriintii i¢inde aranan nesne farkli boyuta
geldiginde nesnenin makina tarafindan bulunabilecegidir. Goriintiiniin bu amag ile

yeniden boyutlandirilmasi teknigi goriintii piramiti teknigidir.

Bir gorlintii lizerinde aranilan hedef oriintii farkli boyutlarda karsimiza gikabilir.

Aranilan 6riintiiyii bulabilmek i¢in iki farkli yaklasim sergilenebilir (Adelson vd. 1984).
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Birinci yaklagimda iizerinde Orlintii aranilan goriintii sabit kalir aranilan Oriintiiniin

farkli boyutlari ile konvoliisyon uygulanabilir (Adelson vd. 1984).

Ikinci yaklasimda aranilan Oriintii sabit kalabilir, iizerinde oriintiiyii aradigimiz

goriintiiniin farkli boyutlari ile konvoliisyon uygulanabilir (Adelson vd. 1984).
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Sekil 2.20 ki farkl1 yaklasim (Adelson vd. 1984)

Iki yaklasim da aym sonuca erisimi saglasa da ikinci yaklasim daha verimlidir. Birinci

yaklasimda hedef Oriintiiyii s faktorii ile biyiittiigimiizde ikinci yaklagimdaki hedef

goriintilyii kiigiilterek yapilan calismaya gore s* daha fazla aritmetik operasyon
yapilmaktadir (Adelson vd. 1984).

Goriintli piramiti kiictiltiilmiis goriintii ile verimli konvoliisyon gerceklestirilmesi igin

tasarimlanmis bir veri yapisidir. Sabit basamaklar ile yogunluk ve c¢oziiniirliigiin

azaltilmasiyla olusturulmus orjinal gorlintiiniin kopyalaridir. Sekil 2.21°te gosterildigi

tizere azaltilmis ¢ozlniirliik seviyelerindeki goriintiiler yinelemeli bir algoritma ile

olusturulmustur (Adelson vd. 1984).
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Sekil 2.21 Gauss piramiti (Adelson vd. 1984)

Baslangig seviyesi, sifir seviyesi olan G, orijinal goriintidiir. Piramitin bir sonraki
seviyesi i¢in diisiik gegiren filtreden gegirilmis ve alt 6rneklenmis G, takip eder ve
benzer sekilde G, olusturulur (Adelson vd. 1984) .

Bir bagka piramit yontemi olarak bandgegiren filtre uygulanarak yapilan Laplace
piramiti bulunmaktadir (Adelson vd. 1984) .

Laplace piramitinin 6nemli bir avantaji goriintii piramit faaliyeti gergeklestirildikten

sonra orjinal goriintiiye oldugu gibi geri doniilebilmesidir (Adelson vd. 1984).

2.7 Arka Plan Cikarma

Bir video goriintiisiinde hareketin tespiti temel video analizi tekniklerinden biridir.
Hareket tespiti giivenlik uygulamalar1 gibi ortamlarda genelde tek bagina yeterli olmakla
beraber hareketli nesnenin tespitinin yaninda nesnenin tanimlanmasi gibi uygulamalari
da destekleyen bir 6n islem olarak da goriilebilir. Bu tez ¢alismasinda da kisilerin tespiti

icin oncelikle hareketlerine gore arka plan ¢ikarilmasi uygulanmistir.

Hareket tespiti icin video goriintiisiinde arastirilan kisimlar arka plan ve 6n plan

ayrimlaridir.
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Arka planin ¢ikarilmasinda dort ana islem adimi1 bulunmaktadir (Bugday 2010).

Birinci adim Onisleme adiminda video verisi sonraki asama ic¢in uygun hale

doniistirilir.

Ikinci adim arka plan modellemesinde uygun hale getirilen veriler kullanilarak arka plan

hesaplamalar1 gergeklestirlir ve bir model olusturulur.

Uciincii adim 6n planin saptanmasi asamasinda arka plan modeli ile uyusmayan

pikseller tespit edilir ve 6n plan maskesi olusturulur.

Dérdiincii ve son agamada ise elde edilen 6n plan maskesine uymayan pikseller ayrilir

ve On plan ayrimi i¢in kulanilacak maske elde edilir (Bugday 2010).

Bu tez ¢aligmasinda arka plan modellemesi i¢in Gauss fonksiyonlarmin karisimi (MoG)

yontemi kullanilmistir.

MoG yontemi birden fazla gevresel faktoriin etkisini siizebilen ve nesnelerin hareket

izlerini yok edebilen etkili bir yontemdir (Bugday 2010).

MoG yonteminde parametrik olarak ele alinan arka modelin ilgilendigi her pikselin

konumu bir grup Gauss fonksiyonu ile belirlenmektedir.

Bu algoritmada her bir pikselin Gauss bileseni diger piksellerden bagimsiz olarak ayri
ayr1 giincellenmektedir. Ik olarak pikselin Gauss bilesenlerinin eslesen-eslesmeyen
siniflandirmas: yapilir. Eger bilesenin ortalamasi mevcut piksel degerinin dnceden
belirlenmis araligi icinde ise bu eslenmis bir bilesendir. Sonraki asamada Gauss
parametreleri uygun smiflar ile eslestirilir. Eger eslestirilecek uygun bir smif yok ise
algoritma en kiigiik agirliga sahip yeni bir Gauss bileseni olusturur. Daha sonra
bilesenler agirlik derecesi ile beraber standart sapma oranina gore siralanir. En yiiksek
dereceli bilesen oncelikli olacak halde mevcut degerle eslesmede sira ve yakinligina
gore bir pikselin arka plan olup olmadigina bakilir eger eslesme bileseni yoksa bu piksel
On plan olarak belirlenir (Tabhki vd. 2013).
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2.8 Kontur Tespiti

Kontur, bir nesnenin bi¢imini temsil eden veya sinirlayan bir anahat olarak

tanmimlanabilir (Gong vd. 2018).

Kontur algilama, nesne tanima sahne algilama gibi ¢alismalarda kullanilan temel islem
adimlarindan biridir. Kontur algilama teknigi, goriintii i¢indeki bir nesneyi temsil eden
kapali egrileri ortaya ¢ikarmaya galisir. Kontur ¢alismasi, goriintiilerdeki nesnelerin
fotometrik, geometrik ve fiziksel 6zelliklerindeki siireksizliklerine karsilik gelen kenar

ve sinir kavramlari ile ilgilenir.

Sinir, goriintiideki bir nesnenin veya yiizeyin birinden digerine gecerken ortaya ¢ikan

degisiklik olarak tanimlanabilir (Gong vd. 2018).

Kenar ise goriintiideki parlaklik veya renk yogunlugu fonksiyonundaki alt seviyeli
degisimler olarak tarif edilebilir. Kenar algilama, kontur algilama igin kullanilan alt

seviye bir ¢caligmadir.

Bu tez c¢aligmasinda saha icindeki kisilerin tespitinde arka plani ¢ikarilmig, 6n plan
olarak tanimlanmis goriintiilerin konturleri olusturulmus ve bu kontur g¢evresinde

belirlenen alanda kisi arama caligsmasi gergeklestirilmistir.
2.9 Histogram Esleme

Histogram esleme ya da histogram spesifikasyonu olarak adlandilan kavram, bir
gorlintiinlin histograminin belirlenen bir histogram ile eslestirilerek doniistiiriilmesidir

(Gonzalez ve Woods 2008)

Siyah-beyaz bir goriintii olan X igin r gri seviyesi ve p,(r) bu degerin olasilik degeri
olsun. Bu olasilik degeri, goriintiiniin histogramina bakilarak esitlik (2.30) ile
hesaplanabilir. Esitlik (2.30)° da n; degeri 7; gri seviyesinin frekansi ve n goriintiideki

piksel sayisidir.
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nj

pr(r;) =2 (2.30)

n

p-(r)'yi dontistiirmek istedigimiz olasilik yogunluk fonksiyonumuz p,(z) olsun.

Her bir olasilik yogunluk fonksiyonu, L toplam gri seviyesi olmak iizere kiimiilatif

dagilim fonksiyonuna esitlik (2.31) ve (2.32) ile eslenebilir.

S = Xhoopr(r;),  k=0,1,23,.. (2.31)
G(Z) = Yiop.(z), k=01,23..,L (2.32)
Bu c¢alismadaki hedef, sekil 2.22 de gosterildigi iizere X goriintiisiindeki her r gri

seviyesi degerini istenen olasilik yogunlugundaki ayni olasilifa sahip z degeri ile

eslestirmektir (Gonzalez ve Woods 2017).

S(rj) = G(zi) f-----nnvemmmmr e

st) /
’ G(z)

Olasilik yogunluk degeri

Gri seviyesi frekansi r zi L-1

Sekil 2.22 Histogram esleme

Histogram esleme ¢alismasi sadece gri seviyesi i¢in degil goriintli renk kanallari igin de

uygulanabilir.

Bu tez calismasinda 3B olarak olusturulan ortamin 151k ve renk kosullarimin gercek

ortam ile benzerliginin saglanmasi i¢in histogram esleme uygulamasi yapilmistir.
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2.10 Hipotez Testi

Hipotez testi, bir ¢alisma sonucunda elde edilen degerlerin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadiginin test edilmesi i¢in kullanilan ve degerlendirilen ¢alismadan bir sonug

veya karar olusturulmasina yardimci olan yontemlerdir (Yiiksel vd. 2015).

Bu tez ¢alismasinda ¢alismasimin motivasyon noktalarindan biri olan 3B modellenmis
ortamdan edilen analiz sonuglarina bakarak ger¢ek ortam hakkinda yorum yapabilmek
icin eldeki verilerin akademik olarak da uygun bir yontemle karsilastirilmasi ve

degerlendirilmesi i¢in hipotez testi teknikleri kullanilmistir.

Hipotez testleri, ortaya konulan bir hipotezin kesinlikle dogru veya yanlis oldugu
sonucunu vermez eldeki verileri kullanarak belirli bir 6lgiide hata oranini da kabul
ederek hipotezin dogrulugu veya yanlisligi oranini ortaya koyar. Eldeki sinirli bilginin
veya sonuglar kiimesinin hata payma sahip oldugu gercekligine uygun olarak hipotez
testlerinde o< = 0,01 ~ 0,05’ lik hata pay1 olasiligi bir parametre olarak yer almaktadir
(Yiiksel vd. 2015).

Hipotez testinin ilk asamasinda hipotezin ifade edilmesi yer alir. Istatistiksel bir
calismada “esittir, arasinda fark yoktur veya en az veya en fazla ... kadardir” bigiminde
kurulan hipotezlere yokluk veya sifir hipotezi denir ve H, olarak ifade edilir. Bu
hipotezin karsi test edilen alternatif segenege ise “karsit hipotez” adi verilir ve H; olarak

ifade edilir (Yiiksel vd. 2015).

Hipotez testinde parametrenin Onceden belirlendigi ve etkinin beklenmedigi H,
hipotezinin test edilebilmesi igin alternatifinin yani H; hipotezinin de ifade edilmesi
gereklidir. H, hipotezinin belirli bir olasilikla red edilmesi durumunda H, hipotezi kabul
edilmektedir. H, hipotezi farksizlig1 esas olarak kurulduktan sonra, farklilik iizerine

kurgulanmis olan H; hipotezi li¢ fakli sekilde ifade edilir (Yiiksel vd. 2015).

[k durum olan p, Ve p, birinci ve ikinci gruplarin populasyon ortalamasi olmak iizere
Hy = p; # uydurumunda H, hipotezi, verilecek kararin anakiitle parametre

degerinden hem kii¢lik hem de biiyiik yondeki anlamli farkliliklardan etkilenir.
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Ikinci durum olan H; = u; > u, ‘ye gore sadece biiyiik yondeki anlamli sapmadan

etkilenme vardir.

Ucgiincii durumda ise H; = py < u, sadece kiigiik yondeki anlamli sapmadan etkilenme

vardir.

H; hipotezi tezin yoniiniin ya da baska deyisle H, hipotezinin red edilecegi alanin yerini
belirleyen hipotezdir . Kabul bolgesi, H, hipotezinin kabul edildigi alanlar, hipotezin

kabul edilmesini saglayan istatistiki degerler araligidir.

Hipotez tesinin ikinci asamasinda H, ve H; belirlendikten sonra bu iki karar arasinda
secim yaparken olusabilecek hatali kara verme riskine karsin bir anlamlilik diizeyi olan

o degeri belirlenir. Bu deger genellikle 0,01 ya da 0,05 olarak segilir (Yiiksel vd. 2015).

Hipotez testinin iigilincli asamasinda ilgili anakiitleden belirlenen miktarda rastgele

orneklem secilerek veriler derlenir.

Hipotez testinin dordiincli asamasinda test istatistigi c¢alismasi yapilir.Test istatistigi,

orneklemin sifir hipotezine uygunluk seviyesini gostermektedir.

Hipotez testinin son asamasinda ise karar verilir, bu asamada « anlamlilik seviyesinde
H, hipotezi kabul ya da red karar verilir. Kabul veya red kararinda karsilasilabilecek

dort farkli durum vardir (Yiiksel vd. 2015).

Birinci durumda H,, hipotezinin dogru oldugu kabul edildigi durumdur.

Ikinci durum H, hipotezinin dogru oldugu ancak reddeldigi durumdur. Buna “I. tip

hata” denir.

Ucgiincii durum H, hipotezinin yanlis oldugu ancak kabul edildigi durumdur. Buna “IL.

tip hata” denir.
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Dordiincii ve son durumda ise H, hipotezi yanlistir ve reddilir bu duruma ise “testin

giicli (power of test)” ad1 verilir.

Bir istatistiksel testte kullanilan test istatistigine ait bir P (Probability, Olasilik) degeri
hesaplanir.Bu deger, “yapilan hipotez testinin neticesindeki fark anlamlidir kararina

varildig1 takdirde bunun hatali bir karar olma olasiligini ifade eder.

Tez caligmasinda hipotez testi 3B modellenmis ortamdan elde edilen analiz ortalama
degerleri igin T-testi ve standart sapmalarmin karsilastirmalari igin  F-testi

uygulanmustir.

T-testlerinden standart sapmalarin benzerligi veya benzemezligi durumlarina gore iki

ornekli havuzlanmig varyans ve Welch T-testleri uygulanmistir.

iki ornekli havuzlanmis varyans T-testi i¢in X,, S, ve m; sirasi ile i grubunun &rnek
ortalamasi, 6rnek standart sapmasi ve ornek sayisi, d ise iki grubun ortalamasinin farki
olmak iizere test istatistik formiilleri esitlik (2.33) ve esitlik (2.34)’ de belirtildigi gibidir
(Statskingdom 2021).

_ X1—X3—d
¢ = e (2.33)
nqg nz
§2 — (N1 —1)S12+(ny—1)S,2 (2.34)

n1+n2—2

Welch T-testi icin X;, S, ve n; sirast ile i grubunun drnek ortalamasi, drnek standart
sapmas1 ve Ornek sayisi, d ise iki grubun ortalamasiin farki olmak iizere test istatistik
formiilleri esitlik (2.35) ve (2.36)’ da belirtildigi gibidir. Esitlik (2.36)’da efade edilen
df serbestlik derecesidir(Statskingdom 2021).

xX1-x,—d
t= 2222 (2.35)
512, 52°
nq np
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df = ny np (2.36)

4 4
51 : 52
nZ(n1-1) n3(nz-1)

F-testi i¢in S; I grubunun standart sapmasi olmak tizere esitlik (2.37) ile hesaplanir.

st
s3

F= (2.37)
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Calisma Asamalari

Tez calismasinda belirlenen islem adimlar1 (Hattori vd. 2015) ‘e benzer sekilde
oncelikle 3B modelleme asamasi ile baslamakta sonra olusturulan 3B modellenmis
ortamdan egitim verilerinin alinmasi, Oznitelik ¢ikarilmast ve DVM egitim, test ve

gercek ortam denemelerini igermektedir.

Tez caligma agamalari alt1 ana konu altinda toplanmaktadir.

Birinci agsama olan 3B modelleme asamasinda oncelikle ortam senaryosu belirlenmistir.
Ortam senaryosu belirlendikten sonra Blender yazilimi kullanilarak senaryosu
belirlenen gercek ortamin modellemesi gergeklestirilmis sonrasinda bu ortam icerisinde
3B kisi modelleri MakeHuman ve Mixamo yazilimlar1 kullanilarak verilen hareket
senaryosu ile hareketlendirilmistir. Hareketlendirilmis sanal kisilerin bulundugu her bir
goriintli Blender yazilimindaki sanal kamera goriisii ile 2B olarak derlenerek (rendering)
kisilerin konum ve sanal c¢erceve koordinat bilgileri egitim verisi olarak kullanilmak

tizere kayit altina alinmistir.

Ikinci asamada pozitif egitim verisi olusturmak iizere birinci asamada olusturulan
derlenmis goriintiilerde bulunan kisiler, koordinat ve sanal gerceve bilgileri kullanilarak
goriintiilerden kirpilmis ve egitim verisi haline getirilmistir. Negatif egitim olarak hazir
egitim gorlinti seti kullanilmistir. Bunun yaninda ortam senaryosuna uygun olacak

halde halde sentetik negatif egitim goriintiileri hazirlanmistir.

Ucgiincii asamada elde edilen pozitif ve negatif egitim goriintiileri kullanilarak YGH,
OBOD, HGO, YIO o6znitelik ¢ikarim algoritmalari kullanilarak her bir algoritma icin
ayr1 pozitif ve negatif olarak etiketlenmis 6znitelikler olusturulmustur. Caligmalarda

sentetik negatiflerin eklendigi ve eklenmedigi egitim verileri ayr1 ayri olusturulmustur.

Doérdiincii asamada elde edilen her bir Oznitelik i¢in ayr1 ayrt DVM egitimleri

yapilmistir. Bu asamada egitim verilerinin % 30° u DVM egitim testi i¢in kullanilmig
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olup en yiiksek egitim oranini yakalamak i¢in en uygun ¢ekirdek modeli ve DVM

parametre ayarlamalar1 bu asamada yapilmistir.

Besinci asamada egitimi yapilmis DVM’ler ile ger¢ek ortamda kisi tespit ¢alismalari
yapilmis olup YGH, OBOD, HGO, YIO algoritmalarmmn her birinin aym video
cergevesinde degerlendirildigi bir ortamda farkli gercek ortam videolart ile kisi

yakalama performanslari kayit altina alinmistir.

Altinct ve son asamada ise kayit altina alinan performans verilerinin karsilagtirmalari
yapilmistir. Yapilan karsilagtirmalarda dogruluk orani, hiz, sentetik negatiflerin sonuca
etkisi degerlendirilmis olup ayrica 3B ortamda elde edilen basarim ile ger¢ek ortamdan
elden edilen bagarimlar arasindaki iliski hipotez testi teknikleri kullanilarak

degerlendirilmistir.

Sekil 3.1” de ¢alisma asamalar1 gosterilmistir.
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3.2 3B Modelleme

3.2.1 3B modellenecek ortamin ve senaryonun belirlenmesi

Calisma senaryosu i¢in sadece Kkisilerin oldugu, 3B modellenebilir sadelikte ve
degistirilebilir parameterelere uygun ortamlar arastirilmis ve hali saha ve hali sahada

oynayan kisiler caligsma senaryosu olarak se¢ilmistir.

Hali saha ortaminin se¢ilme nedenleri olarak:

e Hali saha ortaminda sadece kisiler ve sahne bulundugu icin calismanin
performanst hem 3B model ortaminda hem de gercek ortamda kontrolli bir
sekilde degerlendirilebilecektir.

e Hali sahada bulunan kisi sayis1 belirlenebilmektedir.

e Ortam parametreleri gozoniinde bulunduruldugunda 3B modellenmis senaryo
gercek diinyada da degerlendirilebilmektedir.

e Gergek ortam hali sahalarda da giin 1518inin yaninda yapay 1siklandirma da
kullanilmistir.

e Hali saha, futbol kalesi ve kale filesi , saha etrafi tel orgii deseni, saha ¢izgileri,
saha aydinlatmalari, kisi modelleri 3B olarak oOl¢eklendirilebilecek halde
modellenebilmektedir.

e Hali saha iizerinde kosan kisi karakteri 3B olarak modellenebilmektedir.

e Gergek ortam testleri i¢in hali saha videolar1 edinilebilmektedir.
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Sekil 3.2 Gergek ortam hali saha ve kisiler

Sekil 3.2°de tipik bir hali saha 6rnegi gosterilmektedir. Bu ortamda biitlin saha ortamini
gorecek halde tek bir kamera konumlandirilmis olup kameraya yakin olan yar1 sahadaki
kisiler gozle daha secilebilir haldeyken yar1 sahanin diger tarafindaki kisilerin gozle
secimi olduk¢a zordur. Saha ortaminda yapay aydinlatma kullanilmakta ve saha
etrafinda tel orgiiler ile orgiileri birbirine baglayan direkler bulunmaktadir. Kameraya
yakin olan kalede ise kale filesi bulunmaktadir. Hali saha zemini iki farkli ton yesil renk

igceren, orta saha ve ceza sahasi ¢izgileri bulunan bir ortamdir.

Hali saha igerisindeki kisilerin 6zellikle kameraya yakin yari saha bolgesinde kafa,

govde ve bacaklar gozle rahatlikla ayirt edilebilmektedir.

3.2.2 Ortamin 3B olarak modellenmesi

Blender ile 3B ortam modelleme c¢alismalari i¢in Magevio Studio Youtube Kanalinin
“Making an Urban Street Soccer Court in Blender 2.81” video kayidi islem adimlar
takip edilmistir (Studio 2020).
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Hali saha zeminin 2B bir diizlemin iizerine futbol sahasi ¢izgilerinin bindirilmesi,
sahanin renklendirilmesi ve gercek ortama benzeyecek halde hafif piiriizlii goriintiisii

Blender yazilimin “shader editor” 6zelligi kullanilarak verilmistir.

Shader editor, Blender yazilimmin derleme islemi i¢in kullanilacak olan yapay
materyalleri ekleyen, niteliklerini belirleyen ve materyalleri istenilen &zellikler ile
degistirebilen modiilleri iceren ve bu modiilleri birbiri ile iligkilendirebilen gorsel bir

editordur.

Halisaha duvarlar, tel orgii direkleri ve kale direkleri temel Blender sekilleri olan 2B

diizlem, 3B silindir ve 3B kiip modellerinin islenmesi ile olusturulmustur.

Desen igeren tel orgii ve kale filesi ise yine Blender temel modelleri olan 2B diizlem ve
kiip sekillerinden tiiretilmis olup Blender i¢inde bir degistirici (modifier) olan tel kafes

ceviricisi (wireframe modifier) uygulanarak tel 6rgii ve kale filesi olusturulmustur.

Blender yazilimi kullanilarak olusturulan ortamin 6zellikleri:

e Hali saha en 13m, boy 22,5 m

o Tel orgii yiiksekligi yaklasik 1,8 m

e Kale yiiksekligi 2 m, genisligi 3 m

e Isiklandirma dort adet 5000 W noktasal 1s1k kaynagi
e Isiklandirma yerden yiiksekligi 10,3 m

e Yesil saha ve saha ¢izgileri

Olusturulan hali saha modeli sekil 3.3 de gosterilmistir.
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Sekil 3.3 Hali saha modeli

Sekil 3.3, sekil 3.2°ye benzer halde yapilandirilmis 3B sanal hali saha modelidir. Bu
modelde de Sekil 3.2°deki ortama benzer sekilde iki farkli yesil tenk tonunda ve saha
cizgileri olan zemin, kale direkleri, kale filesi, saha kenarindaki tel orgii, tel orgiileri

tagtyan destek direkleri ve yapay 1siklandirma olusturulmustur.

3.2.3 Kisilerin 3B olarak modellenmesi

Sanal olarak sahadaki kisilerin modellenmesi birbiri ile iliskili ¢ok asamali ve zahmetli
bir ¢aligmadir. 3B sanal kisi karakterinin olusturulmasinin yaninda bu karakterin uygun
bir sekilde hareket ettirilmesi de analitik ¢aligmalarinda en uygun verinin alinmasi igin

¢ok onemlidir.

3B kisi modellemesi esnasinda ii¢ temel esas yer almaktadir bunlar;

e Gergek ortama benzeyen bir kisi karakterinin 3B modellenmesi
e Karakterin hareketlendirilmesi i¢in sanal kemik ve eklem (armature) yapisinin
olusturulmasi. Sanal kemik ve eklemler bir 3B modelin hareketlendirilmesi i¢in

gerekli olan temel bilesenlerdir. Sanal kemikler, i¢ine yerlestirildigi 3B modelin
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hareketlerini saglar ve kendisine bagli bulunan diger kemiklerin baglandigi
eklemler ile diger kemiklerin de hareketini tetikler. Ornegin sanal modelin el
sallamasi, el, dirsek ve hatta omuz eklemlerine kadar zincirleme hareket
reaksiyonu gosteren ¢oklu hareketler silsilesidir.

e 3B modellenmis karaktere istenilen temel hareketin kazandirilmasi. 3B olarak
modellenmis, kemik ve eklem iligkileri olusturulmus olan modelin istenen viicut

hareketlerinde video ¢ergevelerine gore pozisyonlanmasi islemidir.

3B kisi modelleme konusunda genel kullanima agik iki hazir triin kullanilmistir.
Bunlardan birincisi MakeHuman a¢ik kaynak kodlu yazilimidir. MakeHuman
yaziliminda boy, kilo, yas , ten rengi, cinsiyet, viicut yapisi, sag, kiyafet gibi fiziksel
ozellikler ayarlanarak olusturulan 3B kisi modeli istenirse eklemleri ile beraber

hazirlanabilmektedir.

Diger yazilim ise Adobe firmasinin mixamo ¢evrimi¢i uygulamasidir.

WwWw.mixamo.com uygulamanin ¢alistigi internet sitesidir. Bu sitede MakeHuman ya da

benzeri bir sekilde hazirlanmis bir kisinin diz-kasik-el bilekleri-dirsek-¢ene noktalar:
belirtilerek kemik ve eklemin eklenmesi saglanabildigi gibi sitede hazir bulunan bir
karakter de kullanilabilmektedir. Sekil 3.4’de tez calismasinda kullanilan, MakeHuman
yazilimi ile olusturulmus 3B kisi modelinin mixamo yazilimi ile eklemlerinin

tanimlanma ekrani gdsterilmistir.
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http://www.mixamo.com/

AUTO-RIGGER

Place markers

Place markers on your model, and
then press Next to start the Auto-
Rigging process.

Skeleton levels of detail

Choose different versions of the
autorigger skeleton to optimize
performance. Select a Skeleton LOD
option For more information.

B use Symmetry Skeleton LOD| standard Skeleton (65) v m

Diz-Dirsek-Bilek icin simetri kullan iskelet detay seviyesi (Level of Detail)

Sekil 3.4 Mixamo ile eklem tanimlama ekrani

Daha sonra segilen bu karakter yine mixamo sitesinde bulunan kosu hareket modeli ile
hareketlendirilmistir. 3B kisi modelininin hareketlendirilmesinde kisinin yerinde veya
yol katederek hareketi, hareket bigimi, hareket hizi, kol agiklig1 ve harekette kag video
cergevesinin kullanilacagi da yazilimda ayarlanabilmektedir. Hareket bigimi modelin
kosu rahathigin1 belirtmektedir, kiiciik deger daha sik1 ve aceleci, biiylik deger ise rahat
kosu bi¢imidir.

Olusturulan ve hareketlendirilen kisinin tam bir dongii hareketi ve istenilen kosu
formunda oldugu i¢in mixamo uygulamasindaki degiskenler ilk degerlerinde

birakilmigtir. Bu degerler;

e Hareket bi¢imi: 50

e Birinci hiz parametresi (speed) : 50

e Ikinci hiz parametresi (overdrive) : 50

e Karakter kol agikligi (character arm space) : 50

e 20 video gercevesi ile hareket
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Modelin kosu hareketi bir dongiide yapilmasi gereken biitiin viicut hareketlerini yapacak
halde arka arkaya eklenmis 20 ¢er¢eve olarak belirlenmistir. Bu bir dongiideki
hareketleri arka arkaya eklendiginde kosu yapan bir insan animasyonu

olusturulabilmektedir. Sekil 3.5’de mixamo yazilimmin 3B modelin hareketlendirme

ekrani ve parametreleri gosterilmistir.

T £3 mixamo

bl -~ B

Hareket Modeli

g2 i i .
m i i 2l |

Hareketlendirilmis 3B Model Hareket Paramtreleri

Sekil 3.5 Mixamo ile hazirlanmis 3B hareketli model

Olusturulan hareketli model Blender yazilimda kullanilmak iizere Bolim 3.2.2 ¢ de
anlatilan sahneye eklenmis ve TeamCPlayer olarak adlandirilmistir. Sekil 3.6’da

modelin Blender yazilimindaki goriintiisii gosterilmektedir.

Blender* [/home/thr/hole/Tez/Savunma2/Savunma_Halisahav7_KalabalikLowRes_SampleType2.blend]

-3 @

Sekil 3.6 TeamCPlayer
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Blender programina eklenmis olan modelin istenen animasyon siiresi boyunca
kosmasini saglamak i¢in yazilimm animasyon ekranindan 3B kisi modelinin kosu

hareketi u¢ uca kopyalanarak 610 video ¢ergevesi kadar devamli kogsmasi saglanmuistir.

Deneme yolu ile belirlenen 610 video cergevesi ile senaryo geregi bir grup kisinin

beraberce kosu yaparak futbol sahasinin tamamini kullanabilmesi saglanmistir.

Video gergevesi sayisinin belirlenmesini etkileyen faktorlerden bir digeri ise derleme
esnasinda kac video cergevesi ihtiyac olacagidir. Yapilan calismada kamera konumu ve

kisilerin kamera goriisiinde olmalar siiresi kadar derleme islemi yapilmstir.

3.2.4 3B modellenmis kisilerin ortamda hareketlendirilmesi

Bu islem adimi bir grup kisinin istenen senaryoya gore 3B hali saha iizerinde

kosturulmasidir.

Bu ¢alismada Blender yaziliminin animasyon 6zelliklerinden pargacik sistemi (Blender
particle system) 6zelliginden faydalanilmistir. Parcacik sistemi, bir parcacik iiretecinden
tiretilen parcaciklar ve bunlarin hareket Ozelliklerini tanimlayan bir sistem olarak
tanimlanabilir. Bu pargaciklarin sayisi, hizi, hareket diizeni ve parcaciklarin sekli

Blender yaziliminin ayar ekranlari ile diizenlenmistir.

Tez galismasinda hali saha modeli igerisine konumlandirilmig bir adet 2B diizlem
parcacik treteci olarak kullanilmistir. Egitim verisi olusturulmasi i¢in bu parcacik
tiretecinden ¢ikan pargaciklar Boliim 3.2.3” de olusturulan 3B kisi modeli seklinde ve
bu kisi modelinin kosu hareketini taklit etmektedir. Olusturulan yerinde kosan kisiler,
ortama eklenmis goriinmez bir kiireyi liderleri olarak takip edecek sekilde ayarlanmustir.
Gortinmez kiirenin hareketi , Blender yazilimin animasyon 6zelligi olan anahtar goriintii
cercevesi (keyframe) ile sahanin etrafinda bir tur gezecek halde ayarlanmistir. Hali
sahanin etrafinda gezen goriinmez kiireyi takip eden kisiler bu halde iken sahada kosu
yapan grup senaryosunu tamamlamaktadir. Senaryonun bir bagka bileseni ise Blender
yaziliminda kosan kisilerin “smirli” serbestliginin saglanmasidir. Smirli  serbest

hareketlilik, kosan kisilerin belirli kurallara gore rastgele hareketliligidir . Bu kurallar,
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kosan grubun sanal kiireyi bir “siirii” halinde takip etmesi ve ayni zamanda belirlenmis
sosyal mesafe iginde kisilerin kendi hareketlerini bireysel olarak yapabilmesidir. Bu
sayede ortamda kosan bir grup varken her bir birey kendi rastgele hareketini

yapabilmektedir.

Tez calismasinda egitim verilerinin alinmasi i¢in bes adet kisi ¢izelge 3.1’ de 6zellikleri

belirtilen iki farkli ortamda kosturulmustur.

Video ile test asamasi i¢in ise ayni sahnede iki farkli ortam daha olusturularak sekiz ve
onii¢ kisilik gruplar kosturulmustur. Olusturulan test ortamlarindan ilkinde sekiz kisilik
grup kameraya dogru ilerleyen kiireyi takip ederken diger senaryodaki onii¢ kisilik grup

iki farkli yar1 sahaya dagilacak halde pozisyonlanmaistir.

Cizelge 3.1 Egitim verisi i¢in hazirlanan ortam bilgileri

Birinci ortam ikinci ortam
Kisi sayis1 5
Kosan grup sayisi 1 1
Hareket modeli Mixamo erkek kosu modeli
Hareket hiz Lider kiire hizina gore
Kamera goriisiine gore uzak yar1 sahanin sol késesinden baglayarak
Hareket rotasi kameraya yaklasma, kamera oniinde saga doniis, sahanin sag kenarindan
uzaklagma, sola doniis ve kars1 yart saha kalesinin 6niinde bekleme
Kisiler aras1 mesafe 0,55 m 0,55 m
Isik kaynag sayisi 4 4
Isik tipi Noktasal Noktasal
Isik siddeti 5000 W 5000 W
Kamera sayisi 1 1
Kamera konum (x,y,2) | x=10,09m y=-3,85m z=198m | x=12,284m y=6,69m z=4,12m
Kamera agis1 (X,y,z) ° x=63,6° y=0° z=90,4° x=63,6° y=0° z= 124°
Kamera lens acisi 23 mm 23 mm
Alinan toplam
goriintii cercevesi 610 600

Sekil 3.7°de egitim verileri i¢in hazirlanan birinci ortamin kamerasindan, kameraya
dogru ilerleyen lider kiire ve bu kiireyi takip eden bes adet kosu formundaki kisiler, bu
kisilerin sekil ve hareketlerinin model olarak alindigi model kisi, 151k kaynaklar1 ve
parcacik iiretecinin sahnedeki konumu gosterilmektedir. Derleme esnasinda model kisi

ve pargacik tireteci gdziikmeyecek halde ayarlama yapilmigtir.
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Sekil 3.8’deki egitim verileri igin hazirlanan birinci ortam kamera goriisiine gore, kisiler
sahanin baslangi¢ ucundan kameraya dogru kosarak yaklasmakta bu esnasinda kisilerin
onden goriintiileri alinabilmektedir. Saga doniis yaparak kameranin dniinden gegerken
kisilerin yan goriiniimleri elde edilebilmekte ve kameradan uzaklagirken arka

goriintiileri de alinabilmektedir.

Sekil 3.8 Birinci ortam kamera goriisii

Sekil 3.9°daki egitim verileri igin hazirlanan ikinci ortam kamera goriisiine gore, kisiler
birinci kamera goriisiine gore biraz daha yliksekten ve kosan kisileri daha ¢ok capraz

goriintililerini almaktadir.
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Sekil 3.9 Ikinci ortam kamera goriisii

(Hattori vd. 2015) calismasinda olusturulan ¢ok sayida 3B kisi modeli 6n planda
tutulmus ancak model hareketlendirilmesi yapilmamis olup farkli agilarda ve yiiriiyts
modellerindeki heykel karakterler 3B sahnedeki onceden belirlenmis konumlara

yerlestirilmesi islemleri yapilmigtir.

Bu tez calismasinda grup halindeki kisilerin animasyonu ve belirlenen istikamette
hareket ettirilmesi 6n planda tutularak hareket halindeki modellerin olast her viicut

hareketi durumu tespit edilebilir bir ortam olusturulmustur.

3.2.5 Hareketlendirilmis ortamin 3B derleme isleminin yapilmasi ve Kisilerin

konumlarimnin belirlenmesi

(Hattori vd. 2015) calismasinda da belirtildigi {izere 3B ortam iizerinde yapilan her
islem matematiksel olarak tanimlanabilmekte ve sahnedeki biitiin kisilerin konumlari
net olarak bilinmektedir. Kisilerin konumlarinin bilinmesi egitim verilerinin kolaylikla

elde edilmesi agisindan ¢ok dnemli bir konudur. Genel amagli egitim setlerinde bu gibi
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verilerin elde edilmesi olduk¢a zahmetlidir ve elde edilen egitim verilerinin hassasiyeti

3B modellemeden elde edilen veriler kadar hassas olmayabilir.

Blender yazilimi, hazir menii fonksiyonlar1 kullanilarak modelleme/animasyon
islemlerinin yapilmasini sagladigi gibi Python programlama dilinin kullanilmasina da

olanak saglamaktadir.

Calismanin bu sathasinda DVM 6grenme igin gerekli olan pozitif egitim veri setinin
hazirlanmas1 amaciyla kisilerin sahnedeki konumlarinin belirlenmesi ve bu islem

sirasinda da derleme isleminin yapilmasi igin ihtiyaca yonelik bir program yazilmistir.

(Hattori vd. 2015) c¢alismasinda sahnedeki sabit lokasyonlara farkli kisi modelleri
konumlandirilmis ve bu modeller saha sonra egitim verisi olarak ayiklanmistir. Bu tez
caligmasinda hareketli kisi modellerinin hangi goriintii gergevesinde nerede oldugu
tespit edilmis ve buradan egitim verisi olusturmak i¢in ¢evreleyen kutu konum bilgileri

olusturulmustur.

Hazirlanan yazilimda hareket halindeki kisilerin 3B uzayda konumlari tespit edilmekte,
kamera goriisiine gore 3B kisiyi ¢evreleyen bir kutunun 2B izdiistimiinii alinabilmekte

ve ve bu kutunun 2B kamera goriisline gore konumlar1 kayit altina alinabilmektedir.

Derleme faaliyeti; her bir video goriintiisiinii ayr1 birer goriintli olarak kayit edilecek
halde ayarlanmistir. Sonraki asamada bu goriintiilerde bulunan kisiler pozitif egitim seti

olusturmak tizere kirpilmaktadir.

Her bir goriintii igerisinde bulunan kisilerin konumuna goére g¢evreleyen kutu konum
bilgileri, kisinin bulundugu goriintiiniin dosya ad1 bilgisi ile beraber bir dizi halinde ayr1

bir dosyaya kaydedilmistir.

3B modellenmis ortamdaki kisilerin konumlarinin belirlenmesi ve bunlarin 2B ekran
goriintiisii lizerindeki izdiisiimlerinin elde edilmesi i¢in blender.stackexchange.com
sitesindeki iki ¢alismadan faydalanilmistir (Blender 2020) (Blender 2020).

59



Bir goriintii ¢ergevesi lizerinde yapilan iglemler Sekil 3.10°da gdsterilen islem maddeleri

ile beraber asagida belirtilmistir;

e Pargacik iiretecini seg.

e Parcacik tireteci nesnesindeki “parcacik sistemi” ni aktif et.

e Parcacik grubu igerisindeki bir kisinin konumunu belirle (Sekil 3.10 bir numarali
islem).

e Kisiyi cevreleyecek halde gecici bir 3B ¢evreleyen kutu olustur. Cevreleyen
kutu, bagimsiz ve tek parca bir bilesen oldugu i¢in bu nesnenin konum bilgisi
alinabilmekte 2B kamera izdiisiimii elde edilebilmektedir.

e (evreleyen kutuyu kisinin tam olarak bulundugu yere yerlestir (Sekil 3.10 iki
numarali islem).

e Sahne bilgisi, kamera nesnesi ve cevreleyen kutu bilgilerini kullanarak kutunun
kamera goriiniimiindeki 2B izdiisimii yani gervreleyen g¢ergeve bilgilerini
kutunun sol st kosesi konumu (x,y), X noktasindan saga dogru uzaklik
(genislik), y noktasindan asagiya dogru uzaklik (yiikseklik) formatinda al ve bir
dosyaya yaz. (Sekil 3.10 ti¢ numarali islem).

e Gegict kutuyu sil (Sekil 3.10 dort numarali islem).

e (Goriindeki biitlin kisilerin 2B c¢evreleyen ¢erceve bilgilerini aldiktan sonra
goriintiiyti derle ve kayit et. (Sekil 3.10 bes numarali iglem).

e Kayit edilmis goriintiiniin dosya ismini bir dosyaya yaz.

e Bir sonraki goriintiiye geg.
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Sekil 3.10 Islem adimlar

3.2.6 Egitim icin veri seti olusturma

Egitim sathasinda DVM i¢in gerekli olan pozitif egitim seti yani egitmek istedigimiz
kisilerin gortintiilerini igceren goriintli seti, bunu yaninda pozitif egitim setinden daha

fazla sayida olan negatif egitim seti kullanilmistir.

Pozitif egitim setinde kisi modelleri, negatif egitim setinde ise i¢inde kisi bulunmayan

gorintiiler kullanilmagtir.

Pozitif egitim veri setini olusturmak i¢in Bo6lim 3.2.5° de anlatilan islem adimlart
neticesinde elde edilmis goriintiiler ve goriintiide yer alan her bir kisiyi ¢evreleyen
cerceve konumlar1 bilgisini igeren ayr1 bir dosya bulunmaktadir. Pozitif egitim

goriintiilerinin olusturulmasi igin temel olarak her bir goriintii igindeki kisi karakteri
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goriintii i¢inden kirpilarak 64x128 piksel boyutuna getirilmis iginde kisileri barindiran
goriintiiler hazirlanmistir. Elde edilen goriintiilerden uygun olanlart se¢gmek icin en boy
orani (aspect ratio) 1:2 olan ve g¢evreleyen cergevenin kapsadigi alan 400 pikselden
biiylik olan goriintiiler secilmistir. Eleme isleminden sonra gozle kontrol yapilarak

uygun goziikkmeyen goriintiiler tekrar elenmistir.

Negatif egitim seti ise Daimler yaya egitimi i¢in hazirlanmis olan “NonPedestrians” veri
seti (Anonymous 2020) ve 3B ortamda bulunan ve i¢inde kisi karakteri bulunmayan

sentetik futbol sahas1 goriintiileri kullanilmigtir.

Negatif veri seti goriintiilerinin  her biri  64x128 piksel olarak yeniden

boyutlandirilmstir.

Sekil 3.11°de sentetik negatif veri seti i¢in kullanilan ti¢ farkli agidan alinmis hali saha
goriintlileri gosterilmistir. Sekil 3.12°de ise bu hali saha goriintiilerinden elde edilmis
64x128 negatif veri seti ornekleri gosterilmektedir. Sentetik negatif veri imgelerinin

olusturulmasi i¢in kayan pencere ve goriintii piramiti teknikleri kullanilmistir.

Sekil 3.11 Sentetik negatif veri setinin olusturuldugu goriintiiler
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Sekil 3.12 Ornek sentetik negatifler

Pozitif egitim veri setinin olusturulmasi i¢in hazirlanan yazilimimn isleyisi asagidaki

gibidir;

e (evreleyen kutu konum bilgisinin oldugu dosyay1 a¢ bilgileri diziye aktar
e Derlenmis goriintii bilgilerinin oldugu dosyayi a¢ bilgileri diziye aktar

e Konum bilgisini barindiran dizinin uzunlugu kadar bir dongii olustur

e QGoriintliyli yiikle

e Kutu konum bilgisine gore goriintiiniin ilgili bolgesini kirp

e Kirpilan goriintii pargasini siyah-beyaz olarak degistir

e Gegisleri yumusatmak i¢in bulaniklastirma filtresi uygula

e Kirpilan goriintiiyli 64x128 piksel boyutlarina getir

e Kirpilan goriintiiyii farkli isimle kaydet

e Bir sonraki goriintii bilgisi ve konum bilgisine gore yukaridaki islemleri tekrarla

islem adimlart sekil 3.13’de belirtilmistir.
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Kutu konum dosyasini
Ac
|
Goruntu bilgisi
dosyasini ag

Goruntuyl yukle
|
Goruntuyu konuma
gore kirp
|

Siyah-Beyaza cevir
|
Bulaniklastirma filtresi
uy%ula
64x128 olarak
veniden|bovutla

Kirpilan goruntayl
kayit et

Kutu konum
dizisi
tamamlandi
mi?

Sekil 3.13 Pozitif veri seti olusturma islem adimlari

Sekil 3.14’den de goriildiigii iizere iki farkli kamera goriisiinden elde edilen ve sahanin
farkli bolgelerinde kosan kisilerin goriintiileri biitlin viicut hareketlerini igerecek sekilde

elde edilmistir.
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Sekil 3.14 Ornek pozitif veri seti

3.3 Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasinda YGH, OBOD, HGO ve YIO algoritmalari kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda her bir algoritmanin gereklerine gére ayri yazilimlar
hazirlanmistir. Her bir algoritmada aranan Oznitelikler, egitim veri seti i¢in kullanilan
goriintiilerin  sayis1 ve veri setindeki goriintiilerin 6zelliklerine uygun olarak
optimizasyonlar yapilmistir. OBOD ve HGO algoritmalarinda dikkate alman anahtar
noktalarin sayist i¢in farkli denemeler yapilmis olup eldeki egitim veri setlerinden en
ist seviyede faydalanilacak halde anahtar nokta sayist deneme yolu ile belirlenmistir.
Az sayida anahtar noktaya gore Oznitelik ¢ikarimi ¢ok egitim verisi ile egitim imkani
tanimasina ragmen hatali bulma sayisini arttirmistir. Cok sayida anahtar noktaya gore
yapilan c¢aligmada ise daha az sayida egitim verisinden faydalanilmasina neden
olmustur. Yapilan ¢alismada egitim verisi sayist ve dogruluk dengesine gore uygun

anahtar nokta sayisi belirlenmistir.

Sentetik negatiflerin katkisinin 6l¢limlenebilmesi i¢in sentetik negatiflerin dahil edildigi

ve edilmedigi durumlar i¢in ayr1 6znitelikler olusturulmustur.

Oznitelik ¢ikarilmasi igin 1747 adet pozitif, 6744 adet hazir negatif ve 1671 adet

sentetik negatif goriintli kullanilmastir.
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3.3.1 YGH uygulamasi gerceklestirimi

YGH 0zniteliklerinin ¢ikarilmasi uygulamasi i¢in bu konu ile ilgili yapilmig olan
calisma (Fazel ve Vo 2016 ) ve bu ¢alismada kullanilan yazilim baz alinmistir (Fazel
2016).

Sekil 3.15°de de gosterildigi tizere YGH 06zniteliklerinin ¢ikarilmasi igin takip edilen

islem adimlarinin detaylar1 asagida tanimlandigi gibidir;

e Pozitif egitim setindeki goriintiiyii al.

e Goriintliyli siyah-beyaz formata gevir.

e YGH algoritmasi igin python yazilimmda kullanilan skimage kiitiiphanesinin 9
yonelimli, bir hiicrede (8,8) yani toplam altmisdort piksel ve bir blokta (2,2) yani
toplam dort hiicre olacak halde goriintiiniin YGH 6zniteliklerinin ¢ikart.

e (Cikarilan 6znitelikleri bir diziye ekle.

e Yukaridaki islemleri negatif egitim seti i¢in de yap.

e Pozitif ve negatif egitim setlerinin etiketlenmesi i¢in dnce pozitif goriinti seti
dizisi uzunlugu kadar art1 bir sonra negatif goriintii seti dizisi uzunlugu kadar
eksi bir degeri vererek bir etiket dizisi olustur.

e Oznitelik ve etiket dizilerini egitim safthasinda kullamlmak iizere dosyaya

yazdir.

YGH o0zniteliklerin ¢ikarilmas1 asamasinda 1747 pozitif ve sentetik icerik yokken 6744,

sentetik igerik varken toplam 8415 negatif goriintiiniin dznitelikleri ¢ikarilabilmistir.

66



Pozitif goriunti setinin
alinmasi

Pozitif 6zniteliklerin
ctkariimasi

Negatif goriunti
setininin alinmasi

Negatif Ozniteliklerin
ctkariimasi

Pozitif gorunti setinin
etiketlenmesi

Negatif goriunti
setinin etiketlenmesi

Ozniteliklerin dosyada
saklanmasi

Etiket bilgilerinin
dosyada saklanmasi

Sekil 3.15 YGH o6znitelik ¢ikarma islem adimlari

3.3.2 OBOD uygulamasi gerceklestirimi

Sekil 3.16°da da gosterildigi iizere OBOD 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi igin takip edilen
islem adimlarmin detaylar1 asagida tanimlandigi gibidir. Hazirlanan yazilimda python
programlama dilinde OBOD 6znitelik ¢ikarilmasi igin gerekli fonksiyonlarmn kullanimi
icin (Kaggle 2016)‘dan ve ortak yazilim althigr olusturmak icin (Fazel 2016)’dan

faydalanilmistir.

e Pozitif egitim setindeki goriintiiyii al.

e Gorlntiiyli siyah-beyaz formata gevir.
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e OBOD o6znitelikleri bilgisini alan yazilim nesnesini olustur.

e Yazilim nesnesi kullanilarak goriintiiniin anahtar noktalarin1 (keypoint) ve
tamimlayicilarini (descriptor) ¢ikar.

e Anahtar nokta sayis1 15’den kiigiik olan goriintiileri dikkate alma.

e Anahtar nokta sayisi 15 veya 15’den fazlan olan goriintiilerin ilk 15 degerini al.

e Vektor verisini 1920 elemanli tek boyutlu dizi haline getir.

e Vektor verisini egitim veri seti dizisine ekle.

e Ayni ¢alismayi negatif egitim seti igin de yap.

e (Cikarilan oznitelikleri bir diziye ekle.

e Pozitif ve negatif egitim setlerinin etiketlenmesi i¢in dnce pozitif goriintii Seti
dizisi uzunlugu kadar art1 bir sonra negatif goriintli seti dizisi uzunlugu kadar
eksi bir degeri vererek bir etiket dizisi olustur.

e Oznitelik ve etiket dizilerini egitim sathasinda kullamlmak {izere dosyaya

yazdir.

OBOD 6zniteliklerin ¢ikarilmas1 asamasinda 1747 pozitif ve sentetik icerik yokken
6686 negatif, sentetik icerik varken toplam 7134 negatif goriintiiniin Oznitelikleri

cikarilabilmistir.
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Pozitif goriunti setinin
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Anahtar nokta sayisi
15’den kigiik olan
goruntllerin elenmesi

Pozitif 6zniteliklerin
ctkariimasi

Negatif goriunti
setininin alinmasi

Anahtar nokta sayisi
15’den kiglik olan
gorintilerin elenmesi

Negatif Ozniteliklerin
ctkariimasi

Pozitif ve negatif
goruntu setlerinin
etiketlenmesi

Ozniteliklerin ve etiket
bilgilerinin kayit
edilmesi

Sekil 3.16 OBOD 6znitelik ¢ikarma islem adimlari

3.3.3 HGO uygulamasi gerceklestirimi

faydalanilmistir.

Sekil 3.17°de de gosterildigi iizere HGO 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi icin takip edilen
islem adimlarinin detaylar1 asagida tanimlandig: gibidir. Hazirlanan yazilimda python
programlama dilinde HGO 6znitelik ¢ikarilmasi icin gerekli fonksiyonlarin kullanimi

icin (Canu 2018)‘den ve ortak yazilim althig1 olusturmak igin (Fazel 2016)’dan
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e Pozitif egitim setindeki goriintiiyii al.

e Goriintiiyii siyah-beyaz formata gevir

e HGO 6znitelikleri bilgisini alan yazilim nesnesini olustur.

® Yazilim nesnesi kullanilarak goriintiiniin anahtar noktalarin1 ve tanimlayicilarini
cikar.

e Anahtar nokta sayis1 14’den kiiciik olan goriintiileri dikkate alma.

e Anahtar nokta sayis1 14 veya 14’den fazlan olan goriintiilerin ilk 14 degerini al.

e Vektor verisini 896 elemanli tek boyutlu dizi haline getir.

e Vektor verisini egitim veri seti dizisine ekle.

e Ayni ¢calismayi negatif egitim seti i¢in de yap.

e Cikarilan dznitelikleri bir diziye ekle.

e Pozitif ve negatif egitim setlerinin etiketlenmesi i¢in once pozitif gériintii seti
dizisi uzunlugu kadar art1 bir sonra negatif goriintli seti dizisi uzunlugu kadar
eksi bir degeri vererek bir etiket dizisi olustur.

e Ogznitelik ve etiket dizilerini egitim safthasinda kullamlmak iizere dosyaya

yazdir.

HGO 6zniteliklerin ¢ikarilmasi asamasinda 1747 pozitif ve sentetik icerik yokken 6632
negatif, sentetik icerik varken toplam 6973 negatif goriintiiniin Oznitelikleri

cikarilabilmistir.
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Pozitif goriunti setinin
alinmasi

Anahtar nokta sayisi
14’den kigiik olan
goruntllerin elenmesi

Pozitif 6zniteliklerin
ctkariimasi

Negatif goriunti
setininin alinmasi

Anahtar nokta sayisi
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ctkariimasi
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goruntu setlerinin
etiketlenmesi

Ozniteliklerin ve etiket
bilgilerinin kayit
edilmesi

Sekil 3.17 HGO 6znitelik ¢ikarma islem adimlari

3.3.4 YIO uygulamas: gerceklestirimi

faydalanilmistir.

Sekil 3.18de de gosterildigi iizere YIO 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi igin takip edilen
islem adimlarmin detaylar1 asagida tanimlandig: gibidir. Hazirlanan yazilimda python
programlama dilinde YIiO &znitelik cikarilmas: igin gerekli fonksiyonlarm kullanimi

icin (Rosebrock 2015)’den ve ortak yazilim altlig1 olusturmak icin (Fazel 2016)’dan
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e Pozitif gorlintii egitim setindeki goriintiiyii al.

e 24 (P) nokta 8 (R) yarigap degerinde bir bicimli ydnteminde YIO tanimlayict
yazilim nesnesini yarat

e Goriintiiyii siyah-beyaz formata gevir.

e (GOriintiiniin histogramlarini olustur.

e Histogram verisini egitim veri seti dizisine ekle.

e Ayni ¢alismayi negatif egitim seti igin de yap.

e Pozitif ve negatif egitim setlerinin etiketlenmesi i¢in dnce pozitif goriintii seti
dizisi uzunlugu kadar art1 bir sonra negatif goriintii seti dizisi uzunlugu kadar
eksi bir degeri vererek bir etiket dizisi olustur.

e Ogznitelik ve etiket dizilerini egitim safthasinda kullanmilmak iizere dosyaya

yazdir.

YIO 6zniteliklerin ¢ikarilmasi asamasinda 1747 pozitif ve sentetik icerik yokken 6744
negatif, sentetik icerik varken toplam 8415 negatif goriintiiniin O6znitelikleri

c¢ikarilabilmistir.
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Pozitif goriunti setinin
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24 nokta 8 yaricap
degeri ile
Ozniteliklerin
ctkariimasi

Negatif goriunti
setininin alinmasi
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ctkariimasi

Pozitif ve negatif
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etiketlenmesi

Ozniteliklerin ve etiket
bilgilerinin dosyada
saklanmasi

Sekil 3.18 YIO o6znitelik ¢ikarma islem adimlari

3.4 DVM Egitim

3.4.1 DVM egitim ve test uygulamasi

DVM egitimi icin her algoritma i¢in en iyi test sonuglarinin elde edildigi ¢ekirdek tipi
arastirilmistir. Bu aragtirmada sentetik negatiflerin eklendigi ve eklenmedigi durumlar

da gozetilmistir.

En uygun ¢ekirdegin ve c¢ekirdek parametrelerinin arastirilmasi igin Boliim 3.3°de elde
edilen 6znitelik ve etiket dosyalar1 kullanilarak yapilan testler icin egitim verilerinin %

30’u kullanilmistir.
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Test sonucu olarak kontrol edilen degerler dogruluk (accuracy) degeri, pozitif verilerin
negatif olarak isaretlenmemesi 6l¢iitii olan hassasiyet (precision) degeri ve biitiin pozitif

verileri bulabilme 6l¢iitii olan geri cagirma (recall) degerleridir.

DVM egitimi igin python programlama dilinin sklearn kiitiiphanesi altindaki svm

uygulamasi kullanilmistir (Fazel 2016).

DVM testi igin python programlama dilinin sklearn kiitiiphanesi altindaki

train_test_split ve metrics uygulamalar1 kullanilmistir.

Cizelge 3.2°’de yapilan calisma ile elde edilen en iyi DVM egitim test sonuglari
gosterilmistir. Test sonuglarinda elde edilen dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma
degerlerinde bir en iyi deger, sifir en koti degerdir. En uygun ¢ekirdegi bulma
caligmasinda dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma degerlerinde bir degerine en yakin

cekirdek tipi ve regiilasyon (C) parametresi arastirilmistir.

YGH ve YIO i¢in en uygun degerlerin elde edildigi ¢ekirdek tiirii dogrusal iken OBOD
ve HGO icin iigiincii dereceden polinom cekirdek tiirii ile en iyi test degerleri elde

edilmistir.

Cizelge 3.2’ ye bakildiginda YGH algoritmas1 verileri ile yapilan DVM egitim en
yiiksek degerleri vermistir. YGH algoritmasim takiben sira ile YIO, HGO ve OBOD
algoritmalari ile yapilan DVM egitim sonuglar1 yer almaktadir. Bunun yaninda eklenen
sentetik negatifler YGH algoritmasi disindaki algoritmalar i¢in dogruluk, hassasiyet ve

geri ¢agirma degerlerinin azalmasina neden olmustur.
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7A

Cizelge 3.2 DVM c¢ekirdekleri ve test sonuglari

Cekirdek tiirii Regiilasyon Dogruluk degeri Hassasiyet degeri Geri ¢cagirma degeri
YGH Dogrusal 100,0 1,0 1,0 1,0
Sentetik OBOD | 3. derece polinom | 20,0 0,946245059288537 0,892929292929292 0,8419047619047619
negatifler yokken | g | 3. derece polinom | 20,0 0,9542561654733492 | 0,9076305220883534 | 0,8675623800383877
YiO0 | Dogrusal 5,0 0,9976452119309263 | 0,998046875 0,9903100775193798
YGH | Dogrusal 100,0 1,0 1,0 1,0
Sentetik OBOD | 3. derece polinom | 20,0 0,9474671669793621 | 0,8813905930470347 | 0,8401559454191033
negatifler varken | gG¢ | 3. derece polinom | 20,0 0,950688073394495 0,8872950819672131 | 0,854043392504931
YiO | Dogrusal 5,0 0,9967202361429977 | 0,995975855130784 0,9840954274353877




3.5 Video ile Test

Video ile test asamasi;

e Sentetik ortamdan elde edilen verilerle egitim yaparak gergek ortamda kisi
bulunabiliyor mu?

e YGH, OBOD, HGO ve YIO algoritmalarinin karsilikl1 performanslar1 nasildir?

o Sentetik negatiflerin dahil edilmesinin analize etkisi var midir?

e 3B ortamda gerceklestirilen video analizine bakilarak gercek ortam analizi ile

ilgili ¢cikarim yapilabilir mi?

sorularina yanit bulabilmek i¢in gergeklestirilen ¢aligmadir.

Video ile test asamasinda iki adet 3B modellenmis ortam Ve ti¢ adet gergek ortam video

kayit1 kullanilmustir.

Test edilen video kayitlarinin herbiri 150 video ¢ergevesidir.

Kisilerin tespit edilmesi i¢in izlenen temel asamalar Boliim 3.5.1, Bolim 3.5.2 ve

Boliim 3.5.3’de belirtildigi gibidir. Test asamasi igin (Fazel 2016)’dan faydalanilmustir.

Video ile test ¢alismasinda 1yi sonucu elde etmek i¢in saha {izerindeki hareketli kisimlar
lizerinde analitik calismalar yapilmistir, bunun i¢in arka plan ¢ikarilmasi ve kontur

uygulamalarindan faydalanilmistir. yapilan islem detaylar ise asagidaki gibidir;

e Video dosyasinin agilmasi.

e Video gercevesinden arka planin MoG teknigi kullanilarak ¢ikarilmasi.

e Arka planmi ¢ikarilmig goriintiide benzerlik gosteren noktalar1 dikdortgen olarak
birlestirmek i¢in kontur uygulamasinin yapilmasi.

e Kontur uygulamasit yapilan her yerde merkezinde kontur dikdoérgeninin
bulundugu alan olmak ftizere (64,128) piksel boyutlarindaki goriintii alaninin

analiz icin kirpilmast.
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e Kirpilan alanin  YGH, OBOD, HGO ve YIO algortmas: kullanilarak
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan Ozniteliklere géore DVM 6ngoriisiiniin
gerceklestirilmesi

e YGH, OBOD, HGO, YIO ile bulma siirelerinin kayit edilmesi.

e DVM 0ngoriisii ile bulunan alanlarin diziye aktarilmasi.

e Yukaridaki islemlerin video ¢er¢evesindeki biitiin konturlar igin uygulanmasi

e Bulunan alanlarin sadelestirilmesi icin NMS uygulamasinin yapilmasi ve
goriintiide isaretlenmesi.

e Isaretlemeleri ve toplam bulma adet bilgilerini iceren sonug goriintiisiiniin ve
diger analiz sonuclarinin kayit altina alinmasi.

e Buislemlerin 150 video g¢ergevesi i¢in tekrarlanmasi.

Kayit altinan alinan veriler i¢eriginde, her bir algoritmanin video ¢ergevesinde buldugu
kisi sayist ve video cergevesinde harcanan zaman bulunmaktadir. Bu veriler

karsilastirmali performans degerlendirmesi i¢in kullanilmstir.

Video ile test ¢calismalart i¢in ii¢ farkli aydinlatma ve saha ortamina sahip gergek ortam
ve bu ortamlara benzer olarak hazirlanmis iki farkli 3B animasyon kullanilmistir.Sekil
3.19°da da gosterildigi tizere her bir algoritmanin buldugu sonuglar ayni video
cergevesinde gosterilmis ve kayit edilmistir. Sekil 3.19.a2’ da gosterilen 3B ortaminda
sekiz kiginin kameraya dogru rastgele kostugu bir senaryo hazirlanmistir. Hazirlanan
ortamda kamera konumu gerc¢ek ortam goriintiilerine benzer sekilde her iki kaleyi goren
ancak kameranin bulundugu yerdeki saha kosesi goriiste olmayacak halde ayarlanmis
olup hazirlanan animasyonda sahanin dort kosesinde 5000 W giiciinde noktasal 151k
kaynaklari bulunmakta olup goélgelendirme ozelligi uygulanmamigtir. Sekil 3.19.b’ de
gosterilen ikinci 3B animasyonda ise onii¢ kisi sahanin daha ¢ok ortasinda ve rastgele
kosacak halde ayarlanmistir. ikinci 3B ortaminda ayrica birinci gergek ortama gore
histogram esleme islemi yapilmistir. Sekil 3.19.c birinci ger¢ek ortamda oniig, Sekil
3.19 d ikinci gercek ortamda onii¢ ve sekil 3.19.e igiincii gergek ortamda onbir kisi
video analizinde bulunmasi beklenen kisilerdir. Gergek ortam goriintiilerinde kameraya

gore uzakta olan kaleci video analizi kapsami1 disinda tutulmustur.
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8.

(c) Birinci gercek ortam

| i JAYZDZQT
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(d) ikinci gercek ortam

Sekil 3.19 Video test ortamlari

(e) Uglincii gercek ortam



Yazilim araciligi ile elde edilen kayit sonuglari igin ayrica bir kayit tablosu da

olusturulmustur. Kayit tablosu igeriginde;

e Video gerceve numarast

e YGH ile bulunan kisi sayis1
e OBOD ile bulunan kisi sayis1
e HGO ile bulunan kisi sayis1
e YIO ile bulunan kisi sayis1

¢ YGH ile bulma siiresi

e OBOD ile bulma siiresi

e HGO ile bulma siiresi

e YIiO ile bulma siiresi
bilgileri bulunmaktadir.

Video analizi esnasinda yazilim sonuglari ile elde edilen bilgilerin yaninda calismada

kullanilan video 6rneklerinde her bir algoritma igin;

e Dogru bulunan kisi sayisi
e Yanlis bulunan kisi sayist
e Dogru bulma orani

e Hata orani

ve bitiin algoritmalarin toplaminin  performansinin  aym1  goriintii  karesinde

degerlendirdigi ve toplam olarak isimlendirildigi sonuglarin degerlendirilmesi i¢in;

e Toplam bulunan kisi sayis1
e Toplam yanlis bulunan kisi sayisi
e Toplam kisi bulma oram

e Toplam kisi bulma hata oran1

bilgileri de gozle kontrol yapilarak her bir video goriintiisii igin eklenmistir.
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Cercevenin cevreledigi alan icerisinde kisinin olmamasi veya isaretli alan icerisinde
kisinin golgesinin biiyiik oranda goriildiigii alanlar ise yanlis bulma olarak kabul

edilmistir.

Yapilan degerlendirme c¢alismasinin bir 6rnegi olarak sekil 3.20 Ornek analiz
goriintlisiine gore elde edilen isaretlemelere gore YGH algoritmasinin sonuglar

sOyledir;

e Toplam bulunan kisi sayist: 9

e Yanlis bulunan kisi sayisi: 2

e Dogru bulunan kisi sayisi: toplam bulunan kisi (9) — yanlis bulunan kisi (2) =7
e Dogru bulma orani: % (dogru bulunan kisi (7) / toplam kisi sayis1 (13) ) = % 69
e Hata orani: % (yanlis bulunan kisi (2) / toplam bulunan kisi (9)) = % 22

e YGH zaman: 0,589580535888671 sn

video cergevesine bakildiginda elde edilen toplam degerler;

e Toplam bulunan kisi sayisi: 10

e Toplam yanlis bulunan kisi sayist: 2

e Toplam kisi bulma orani: % (dogru bulunan kisi (10) / toplam kisi sayis1 (13) ) =
% 77

e Toplam kisi bulma hata orani: % (yanlis bulunan kisi (2) / toplam bulunan kisi

(10)) = % 20
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YGH Yanhis Bulunanlar

Sekil 3.20 Ornek analiz goriintiisii
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Béliim 3.5 video ile test baslhig: altinda anlatilan ortamin hazirlanmasi ile YGH, OBOD,
HGO ve YIO o6znitelik ¢ikarma algoritmalarinin sonuglar1 ayni video gériintiisii
tizerinde buldugu, yanlis buldugu veya bulamadig kisiler ortaya ¢ikmaktadir. Buradan

elde edilen verilere gore her bir algoritmanin;

e Dogru buldugu kisi sayisi

e Yanlis buldugu kisi sayist

e Dogruluk oram

e Yanlis bulma orani

o Karsilastirmali hiz degerlendirmesi
e Sentetik negatiflerin analize etkisi

e 3B model ile ger¢ek ortamlar arasindaki iliski durumu
analizleri yapilmustir.

Hazirlanan yazilimlarda hiz arttirma odakli bir ¢alisma yapilmadigi icin elde edilen hiz

degerleri karsilastirmali degerler olarak diistintilmelidir.
4.1 Dogru Bulunan Kisiler ve Sentetik Negatiflerin Etkisi

Dogru bulunan kisi, ilgili algoritmanin bir goriintiide buldugu toplam kisi sayisindan

yanlig bulmalarin ¢ikarilmasi ile elde edilen degerdir.

Buna gore cizelge 4.1° de sentetik negatiflerin dahil edilmedigi durumda sahadaki
kisilerin ortalama olarak dogru bulunma adetleri ve bunlarin yiizde degerleri, ¢izelge
4.2°de ise sentetik negatifler dahil edildigi durumda iken kisi bulma adet ve yiizde
degerleri ve son olarak c¢izelge 4.3’de 4.1 ve 4.2 cizelgelerinden elde edilen veriler

dogrultusunda sentetik negatiflerin dogru bulmaya etkisi gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Sentetik negatifler yokken dogru bulunan kisiler ¢izelgesi

Sentetik negatifler yokken dogru bulunan kisiler

3B Ikinci 3B Birinci video Ikinci video Ugiincii video | Ortalama
Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yiizde |Yiizde
Sahadaki Kisi sayis1 8 13 13 13 11
YGH 3,423 %42,79| 6,201 %47,70| 6,174 %4750 6,705 %5157 4,671 %42,46| % 46,40
OBOD 2,772 % 34,65| 5369| %41,30| 4,081 %31,39| 3,356| %2581| 3,195| 9% 29,04 9% 32,44
HGO 1,772 % 22,15 3,758| %28,91| 4,007| %30,82( 4329| %33,30| 3,282| % 29,84 9% 29,00
YiO 3,322 %4153| 5611| %43,16| 6,497 %4997 6,067 %46,67| 5557 %50,52| 9% 46,37
Toplam 5,121 %64,01| 8,027| %61,74| 7,342 %56,48| 7,973| %61,33| 6,940 %63,09| 9% 61,33
Cizelge 4.2 Sentetik negatifler varken dogru bulunan kisiler cizelgesi
Sentetik negatifler varken dogru bulunan kisiler
3B ikinci 3B Birinci video ikinci video Uciincii video | Ortalama
Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi | Yiizde | Kisi Yiizde |Yiizde
Sahadaki Kkisi sayisi 8 13 13 13 11
YGH 3,443 % 43,04| 6,174 % 47,50 6,255| % 48,12 6,772| %52,09| 4550 % 41,37 % 46,42
OBOD 2,705 % 33,81| 5,148| 9% 39,60 4107 %31,60( 3,389| % 26,07| 3,107| % 28,25| 9% 31,86
HGO 1,752 % 21,90| 3,658| % 28,14 3,893| %2994 4,302| %33,09| 3,107| % 28,25 9% 28,26
YiO 3,275 % 40,94| 5,987| % 46,05 6,537| %50,28( 6,094| % 46,88| 5,523| % 50,21| 9% 46,87
Toplam 5,141 % 64,26| 8,121 | % 62,47 7,805| % 60,04 8,181| %62,93| 7,027| % 63,88 9% 62,72




Cizelge 4.3 Sentetik negatiflerin dogru bulmaya etkisi

Sentetik negatiflerin dogru bulmaya etkisi
38 Ikinci |Birinci Ikinci Uciincii
3B |video video video Ortalama
YGH % 0,25| -% 0,21 % 0,62 % 0,52 -% 1,10 % 0,02
OBOD -%0,84| -% 1,70 % 0,21 % 0,26 -%0,79| -%0,57
HGO -% 0,25( -% 0,77 -% 0,88 -% 0,21 -%159| -%0,74
YIO -%0,59| % 2,89 % 0,31 % 0,21 -% 0,31 % 0,50
Toplam %0,25| %0,72 % 3,56 % 1,60 % 0,79 % 1,39

Cizelge 4.1’¢ bakildiginda sahadaki kisileri dogru bulma oranlarinin en iyiden
baslayarak siras1 ile YGH, YIO, OBOD ve HGO oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.2°de YIO algoritmasi en iyi bunu takiben YGH, OBOD ve HGO algoritmalari

yer almaktadir.

Bunun yaninda biitiin algoritmalarin ayni Qgoriintiideki toplam sonucu ise en iyi
algoritma olan YGH’dan sentetik negatifler yokken % 14,93 sentetik negatifler varken
% 16,3 daha iyidir.

Cizelge 4.3’¢ bakildiginda test verilerinin 150 video ¢ergevesinden olustugu
diistiniildiiginde sentetik negatiflerin etkisinin YGH algoritmasi i¢in ihmal edilebilecek
kadar az oldugu gozlenmekle beraber OBOD ve HGO algoritmalarinda sentetik
verilerin olmadigi durumdaki performans degisikligi % 0,57 ve % 0,74 disiik
performans sergiledigi goriilmiistiir. Bunun yaninda YIO ve biitiin algoritmalarin

olusturdugu toplam bulmalar sirasi ile % 0,5 ve % 1,39 daha iyidir.
4.2 Yanhs Bulma ve Sentetik Negatiflerin Etkisi
Yanlis bulma, ilgili algoritmanin hatali bulmalarin1 ifade etmektedir. Analiz yapilan

video cercevesinde isaretlenen bolge icinde kisi yoksa veya cogunlukla kisi golgesi

varsa bu yanlis bulma olarak degerlendirilmistir.
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Buna gore cizelge 4.4’ de sentetik negatiflerin dahil edilmedigi durumda yanlis bulma

adetleri ve bunlarin yiizde degerleri, ¢izelge 4.5” de ise sentetik negatifler dahil edildigi

durumda iken yanlis bulma adet ve yiizde degerleri ve son olarak ¢izelge 4.6’ da 4.4 ve

4.5 c¢izelgelerinden elde edilen veriler dogrultusunda sentetik negatiflerin yanlis

bulmaya etkisi gosterilmistir. 3B ortamlarda yapilan video analizi ¢alismalarinda yanlig

bulmaya rastlanilmadigi i¢in degerlendirmeye alinmamustir.

Cizelge 4.4 Sentetik negatifler yokken yanlis bulma gizelgesi

Sentetik negatifler yokken yanhs bulma

Birinci video Ikinci video Uciincii video |Ortalama
Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yizde |Yiizde
Toplam
Kisi 13 13 11
YGH 0,893 % 6,87| 0,785 %6,04| 0,732| %6,65| 9% 6,52
OBOD 0,369 %284| 0604 %4,65| 0074] %0,67| %272
HGO 0,362 % 2,79| 0,497 %3,82| 0,644 %586| % 4,16
YiO 0,168 % 1,29| 0,047 %0,36| 0,020| %0,18| 9% 0,61
Toplam 1,309 % 10,07 1,242 %9,55| 0,966| %8,79| 9% 9,47
Cizelge 4.5 Sentetik negatifler varken yanlis bulma ¢izelgesi
Sentetik negatifler varken yanhs bulma
Birinci video Ikinci video Uciincii video | Ortalama
Kisi Yiizde Kisi Yiizde Kisi Yizde |Yiizde

Toplam
Kisi 13 13 11
YGH 0,799 % 6,14 0,785 %6,04| 0,732 % 6,65 % 6,28
OBOD 0,295 % 2,27 0,530 % 4,08 0,054 9%0,49 % 2,28
HGO 0,087 % 0,67 0,436 % 3,36| 0,403| % 3,66 % 2,56
YiO 0,128 % 0,98 0,020 % 0,15| 0,007| % 0,06 % 0,40
Toplam 1,000 % 7,69 1,148 %8,83| 0,893| %8,11 % 8,21
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Cizelge 4.6 Sentetik negatifler varken yanlis bulmaya etkisi

Sentetik negatiflerin yanhs bulmaya etkisi
Birinci video |Ikinci video Uciincii video |Ortalama |lyilesme oram
YGH -% 0,72 % 0,00 % 0,00 -% 0,24 % 3,70
OBOD -% 0,57 -% 0,57 -% 0,18 -% 0,44 % 16,17
HGO % 2,12 -% 0,46 -% 2,20 -% 1,59 % 38,33
YiO -% 0,31 -% 0,21 -% 0,12 -% 0,21 % 34,78
Toplam -% 2,37 -% 0,72 -% 0,67 -% 1,26 % 13,27

Cizelge 4.4 ve cizelge 4.5’¢ bakildiginda sahadaki yanlis orani en diisiik yani en iyiden
baslayarak sirast ile YIO, OBOD, HGO ve YGH algoritmalar1 yer almaktadir.

Sentetik negatiflerin yanlis bulma oranlarinin arastirildig: ¢izelge 4.6’ ya bakildiginda
sentetik negatiflerin biitiin algoritmalarda hatali bulmay1 azalttig1, bunun yaninda en iyi
iyilesmeyi veren algoritmalarin siras1 ile HGO, YIO, OBOD, toplam ve YGH

algoritmalar1 oldugu gozlenmistir.
4.3 Kisi Bulma Siireleri

Kisi bulma siireleri ¢aligmasi biitiin algoritmalarin ayn1 video goriintiisiinii tarayarak
yakaladig1 dogru ve yanlig biitiin kisilerin bulunmasi sirasinda gegen siiredir ve birim

kisi bulma stirelerinin bulundugu ¢alismadir.

Test i¢in hesaplama verilerinin alindig bilgisayar Intel i5-5200U 2,20 GHz islemci ve 8
GB Bellek 6zelliklerine sahiptir.

Yapilan zaman Ol¢limlerinde elde edilen degerler tek basina referans olarak kabul

edilmemelidir.
Test degerlendirmesinde algoritmalarin birbiri ile karsilastirilmasi gereklidir.

Cizelge 4.7°de bes adet video icin sentetikli negatifler yokken, varken ve ortalama
bulma siireleri karsilastirilmistir. Algoritmalarin bir bulma igin harcadig: birim siire ise

cizelge 4.8°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.7 Kisi bulma siireleri

Kisi bulma siireleri (sn)

3B ikinci 3B Birinci video ikinci video Uciincii video Ortalama
Sentetik | Sentetik [ Sentetik | Sentetik |Sentetik | Sentetik | Sentetik |Sentetik |[Sentetik | Sentetik
negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif
yok var yok var yok var yok var yok var
YGH 0,8173 0,7869 1,1303 0,9683 1,2923 1,1435 1,2615 1,1504 0,6496 0,6288 0,9829
OBOD 0,2303 0,2165 0,4096 0,4271 0,3331 0,3578 0,1484 0,1416 0,1183 0,1221 0,2505
HGO 0,0595 0,0654 0,2002 0,1989 0,2243 0,2244 0,2735 0,2724 0,1434 0,1358 0,1798
YiO 0,1258 0,1205 0,1840 0,2156 0,2505 0,2616 0,2345 0,2315 0,1059 0,1093 0,1839
Cizelge 4.8 Kisi bulma birim siireleri
Kisi bulma birim siireleri (sn)
3B ikinci 3B Birinci video ikinci video Uciincii video Ortalama
Sentetik | Sentetik | Sentetik | Sentetik | Sentetik | Sentetik |Sentetik | Sentetik | Sentetik | Sentetik
negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif negatif
yok var yok var yok var yok var yok var
YGH 0,2669 0,2579 0,1837 0,1581 0,1862 0,1656 0,1689 0,1531 0,1229 0,1216 0,1785
OBOD 0,0924 0,0916 0,0783 0,0831 0,0894 0,0980 0,0369 0,0361 0,0366 0,0392 0,0682
HGO 0,0304 0,0339 0,0540 0,0570 0,0581 0,0617 0,0574 0,0586 0,0356 0,0393 0,0486
YiO 0,0420 0,0412 0,0337 0,0362 0,0384 0,0398 0,0378 0,0374 0,0196 0,0205 0,0347




Cizelge 4.7’ye gore elde edilen video gergevesi igerisindeki ortalama toplam bulma

siireleri karsilastirildiginda en hizli algoritmanin HGO algoritmas1, bunu takiben sirasi

ile YIO, OBOD ve YGH algoritmalar1 oldugu gériilmektedir.

Cizelge 4.8’e gore en hizl algoritma Y10, bunu takiben sirasi ile HGO, OBOD ve YGH

algoritmalar1 gelmektedir.

4.4 3B Model ile Gercek Ortamin Karsilastirilmasi

Bu boliimde tezin arastirma ve motivasyon konularindan biri olan 3B modellenmis
ortamdan elde edilen sonuglara bakilarak gercek ortamda yapilacak video analizi
basarim ile ilgili 6ngdriide bulunulmasi icin elde edilen verilerin istatistiksel olarak

karsilastirmalar1 ve ¢ikan sonuca goére yorum yapilmistir.

3B ile hazirlanmis sanal ortam ile ger¢ek ortam arasinda yapilan karsilastirmada
algoritmalarin kisi bulma oranlarmin (bulunan kisi sayisinin toplam kisiye orani)
ortalamalarina bakildigi gibi bakilan ortalamalardaki standart sapmanin da

karsilastirmasina bakilmistir.

Bu calismada 3B ikinci ortam ile diger ii¢ gercek ortamlardan elde edilen dogru bulma

oranlarinin karsilastirmalar1 T-test ve F-test uygulamalar ile gerceklestirilmistir.

T-test uygulamasi ile sonuglarin ortalama degerleri karsilagtirilmistir. T-testi
karsilastirmalar iki farkli sekilde kontrol edilmistir. Bunlar, varyanslarin benzer oldugu
kabul edilerek yapilan havuzlanmig varyans T-testi ve varyanslasin benzemedigi kabul

edilen Welch T-testidir.

F-test ile de sonuglarin standart sapmalarina bakilmistir.

Her iki testte anlamlilik seviyesi olan a degeri 0,01 olarak belirlenmistir.

T ve F-testlerinde ortaya konan hipotez 3B modellenmis ortamdan elde edilen

sonuglarin ortalama ve standart sapma degerlerinin gercek ortamlardan kiiciik veya esit

88



olmast yani tek kuyruklu durumu arastirilmistir. Bu hipoteze gore H, degerinin

uygunluguna bakilmistir.
Caligmalar igin (Statskingdom 2021) ¢evrimigi uygulamasi kullanilmistir.

T-test calismas1 sonuglari cizelge 4.9-4.12° de siras1 ile YGH, OBOD, HGO ve YIO
algoritmalariin 3B ikinci ortam ile gercek ortamlarin karsilastirmalar1 seklinde

gosterilmistir.

Karsilagtirma tablolarina gére YGH algoritmasinda 3B video ortalama degerlerinin
birinci ve ikinci gergek ortam videolarina gore kiiciik ancak ii¢lincii videoda ortalama

degerinin biiyiik oldugu goriilmektedir.

HGO ve YIO algoritmalar karsilastirmalarinda ise 3B video ortalama degerlerinin

biitiin ger¢ek ortam videolarina gore kiiciik oldugu degerlendirmesi ortaya ¢ikmustir.

OBOD algoritmasi igin yapilan karsilastirmalarda ise 3B videonun ortalama degeri

diger {i¢ video ortalama degerinden biiyiik oldugu sonucu ortaya ¢ikmuigtir.

Cizelge 4.9-4.12 sonuglar1 degerlendirilecek olursa. Gergek hali saha ortam1 ve benzer
senaryo ile yapilan analiz ¢alismalarnda YGH, HGO ve YIO algoritmalar1 3B
modellenmis ortama gore daha yiiksek bulma ortalamasi verebilir. Ancak OBOD
algoritmasimnin en yiiksek bulma ortalamasi 3B ortamindadir yani ger¢ek ortamdan elde

edilecek degerler 3B ortamindan elde edilen degerlerin altinda olacaktir.
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Cizelge 4.9 3B video ile gercek ortamlarin YGH T-testi karsilagtirmasi

YGH
3B ikinci video Birinci video Ikinci video Uciincii video

Ornek

ortalamasi 0,474961 0,481156 0,520909 0,413667

Ornek

standart

Sapmasi 0,0649346 0,0942766 0,0885771 0,0779714
T=-0,660576 (kabul aralig1 T=-5,106729 (kabul aralig1 T=7,373539 (kabul aralig1 i¢inde
icinde) icinde) degil)
Ortalamalar farki = -0,0062 (kabul | Ortalamalar farki = 0,046 (kabul | Ortalamalar farki = 0,061 (kabul

Istatistik aralig1 icinde) araligi icinde) araligi icinde degil)
(Havuzlanmig varyans 0,745301) | (Havuzlanmis varyans: 1) (Havuzlanmis varyans 8,38E-08)

p-degeri (Welch 0,254732) (Welch: 1) (Welch 8,97E-08)
p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri | p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri | p < alfa oldugu icin 3B degerleri
ortalamasinin birinci videodan ortalamasinin ikinci videodan ortalamasinin {igiincii videodan
kiiclik veya esit olarak kiiciik oldugu biiyiik oldugu

Yorum degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotez Kabul Kabul Red
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Cizelge 4.10 3B video ile gercek ortamlarin OBOD T-testi karsilastirmasi

(0):10)))

3B ikinci video Birinci video Ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,395973 0,315953 0,260712 0,282489
Ornek
standart
Sapmasi 0,0873293 0,123628 0,0837469 0,0916072
T =6,453219 (kabul araligi i¢inde | T = 13,645704 (kabul araligi T =10,945100 (kabul aralig1
degil) icinde degil) icinde degil)
Ortalamalar fark1 = 0,080 (kabul |Ortalamalar farki = 0.14 (kabul |Ortalamalar farki = 0.11 (kabul
Istatistik aralig1 i¢inde degil) aralig1 i¢inde degil) aralig1 icinde degil)
(Havuzlanmis varyans 2,23E-05) | (Havuzlanmis varyans 0) (Havuzlanmis varyans 0)
p-degeri (Welch 2,57E-05) (Welch 0) (Welch 0)
p <alfa oldugu icin 3B degerleri |p < alfa oldugu i¢in 3B degerleri | p < alfa oldugu i¢in 3B degerleri
ortalamasinin birinci videodan ortalamasinin ikinci videodan ortalamasinin ti¢iincii videodan
bliyiik oldugu bliyiik oldugu bliyiik oldugu
Yorum degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.
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Cizelge 4.11 3B video ile gercek ortamlarin HGO T-testi karsilagtirmasi

HGO
3B ikinci video Birinci video Ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,281363 0,299432 0,330924 0,282489
Ornek
standart
Sapmasi 0,0919657 0,0863001 0,0982433 0,087236
T=-1,748860 (kabul aralig1 T =-4,495528 (kabul aralig1 T=-0,108431 (kabul aralig1
icinde) icinde) icinde)
Ortalamalar farki = -0,018 (kabul |Ortalamalar farki = -0,050 (kabul |Ortalamalar farki =-0,0011
Istatistik aralif1 icinde) aralif1 i¢inde) (kabul aralig1 iginde)
(Havuzlanmis varyans 0,959324) | (Havuzlanmis varyans 0,999995) |(Havuzlanmis varyans 1)
p-degeri (Welch 0,959322) (Welch 0,999995) (Welch 1)
p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri |p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri |p > alfa oldugu icin 3B degerleri
ortalamasinin birinci videodan ortalamasinin ikinci videodan ortalamasinin {igiincii videodan
kii¢iik oldugu kiiciik oldugu kiiciik oldugu
Yorum degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotezi

Kabul

Kabul

Kabul
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Cizelge 4.12 3B video ile gercek ortamlarm YIO T-testi karsilastirmasi

YiO
3B ikinci video Birinci video Ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,422303 0,502839 0,468766 0,502135
Ornek
standart
Sapmasi 0,0707601 0,071829 0,123045 0,0971931
T =-9,749889 (kabul aralig1 | T =-3,995715 (kabul aralig
icinde) i¢cinde) T =-8,105574 (kabul aralig1 i¢inde)
Ortalamalar fark: = -0,081 Ortalamalar farki = -0,046 (kabul |Ortalamalar farki = -0,080 (kabul
Istatistik (kabul aralig1 i¢inde) aralig1 i¢inde) aralig1 i¢inde)
(Havuzlanmis varyans 1) (Havuzlanmis varyans 0,999959) | (Havuzlanmis varyans 1)
p-degeri (Welch 1) (Welch 0,999957) (Welch 1)
p > alfa oldugu i¢in 3B p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri
degerleri ortalamasinin birinci | ortalamasinin ikinci videodan p > alfa oldugu i¢in 3B degerleri
videodan kiiciik oldugu kiiciik oldugu ortalamasinin ii¢lincii videodan kiiciik
Yorum degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir. oldugu degerlendirilmektedir.
HO hipotezi Kabul Kabul Kabul




F-test calismasi sonuglar1 cizelge 4.13-4.16° da siras1 ile YGH, OBOD, HGO ve YiO

algoritmalarinin 3B ortam ile ger¢ek ortamlarin karsilagtirmalar1 seklinde gosterilmistir.

Karsilastirma tablolarina gore biitiin algoritmalarin 3B video standart sapmalarinin

gercek ortam videolarina gore kiiciik oldugu goriilmektedir.

Bu duruma goére benzer senaryo icin 3B modellenmis ortamdaki bulma sonuglarinin
standart sapma degerinin olasi en kiiclik deger olarak kabul edilerek gercek ortamdaki

standart sapmalarin daha yiiksek olabilecegi diisiiniilebilir.
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Cizelge 4.13 3B video ile gercek ortamlarin YGH F-testi karsilastirmasi

YGH
3B ikinci video Birinci video ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,474961 0,481156 0,520909 0,413667
Ornek
standart
sapmasi 0,0649346 0,0942766 0,0885771 0,0779714
F =0,4744 (kabul aralig1 icinde) |F =0,5374 (kabul aralig1 i¢inde) |F = 0,6936 (kabul aralig1 i¢inde)
Standart sapmalar oran1 = 0,69 Standart sapmalar oran1 = 0,73 Standart sapmalar oran1 = 0,83
Istatistik (kabul aralig1 i¢inde) (kabul aralig1 i¢inde) (kabul aralig1 i¢inde)
p-degeri 1 0,9999 9,87E-01
p > alfa oldugu i¢in 3B standart
p > alfa oldugu i¢in 3B standart p > alfa oldugu i¢in 3B standart sapmasinin t¢lincili videodan kiiglik
sapmasinin birinci videodan kii¢iik sapmasinin ikinci videodan kiiglik veya esit oldugu
Yorum oldugu degerlendirilmektedir. oldugu degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotezi

Kabul

Kabul

Kabul
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Cizelge 4.14 3B video ile gercek ortamlarin OBOD F-testi karsilastirmasi

[0):10))}

3B ikinci video | Birinci video Ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,395973 0,315953 0,260712 0,282489
Ornek
standart
sapmasi 0,0873293 0,123628 0,0837469 0,0916072
F = 0,499 (kabul araligi icinde) |F =1,0874 (kabul aralig1 i¢inde) F =0,9088 (kabul aralig1 i¢inde)
Standart sapmalar oran1 = 0,71 Standart sapmalar oran1 = 1,04 Standart sapmalar oran1 = 0,95
Istatistik (kabul aralig1 icinde) (kabul aralig1 i¢inde) (kabul aralig1 i¢inde)
p-degeri 1 0,3055 0,7193
p > alfa oldugu icin 3B standart
p > alfa oldugu i¢in 3B standart p > alfa oldugu icin 3B standart Sapmasinin ii¢lincii videodan kiigiik
sapmasinin birinci videodan kiiclik | Sapmasinin ikinci videodan kiigiik veya | veya esit oldugu
Yorum oldugu degerlendirilmektedir. esit oldugu degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotezi

Kabul

Kabul

Kabul
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Cizelge 4.15 3B video ile gercek ortamlarin HGO F-testi karsilastirmasi

HGO
3B ikinci video Birinci video ikinci video Uciincii video
Ornek
ortalamasi 0,281363 0,299432 0,330924 0,282489
Ornek
standart
sapmasi 0,0919657 0,0863001 0,0982433 0,087236
F =1,1114 (kabul aralig1
F =1,1356 (kabul aralig1 icinde) |F =0,8763 (kabul aralig1 i¢inde) icinde)
Standart sapmalar oran1 = 1,07 Standart sapmalar oran1 = 0,94 (kabul | Standart sapmalar oran1 = 1,05
Istatistik (kabul aralig1 i¢cinde) araligi i¢inde) (kabul aralig1 icinde)
p-degeri 0,2201 0,7886 0,2607
p > alfa oldugu i¢in 3B standart p > alfa oldugu i¢in 3B standart
sapmasinin birinci videodan kii¢cik | p > alfa oldugu i¢in 3B standart sapmasinin tigiincii videodan
veya esit oldugu sapmasinin ikinci videodan kiigiik veya | kii¢iik veya esit oldugu
Yorum degerlendirilmektedir. esit oldugu degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotezi

Kabul

Kabul

Kabul
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Cizelge 4.16 3B video ile gercek ortamlarin YIO F-testi karsilastirmasi

YiO
3B ikinci video Birinci video Ikinci video Uciincii video

Ornek

ortalamasi 0,422303 0,502839 0,468766 0,502135

Ornek

standart

sapmasi 0,0707601 0,071829 0,123045 0,0971931
F =0,9705 (kabul aralig1 i¢inde) |F =0,3307 (kabul aralig1 i¢inde) F = 0,53 (kabul aralig1 i¢inde)
Standart sapmalar oran1 = 0,99 Standart sapmalar oran1 = 0,58 (kabul | Standart sapmalar orani = 0,73

Istatistik (kabul aralig1 i¢inde) araligi iginde) (kabul aralig1 i¢inde)

p-degeri 0,5722 1 0,9999
p > alfa oldugu i¢in 3B standart p > alfa oldugu i¢in 3B standart
sapmasinin birinci videodan kiiciik | p > alfa oldugu i¢in 3B standart sapmasinin li¢iincii videodan
veya esit oldugu sapmasinin ikinci videodan kii¢iik oldugu | kii¢iik oldugu

Yorum degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir. degerlendirilmektedir.

HO hipotezi

Kabul

Kabul

Kabul




5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, sentetik ortamdan elde edilen veriler ile gergek ortamda kisi tespiti
yapilabilirligi, YGH, OBOD, HGO ve YIO algoritmalarinin karsilikli performans
degerlendirmeleri, olusturulan sentetik negatiflerin  dahil edilmesinin analiz
calismalarina etkisi ve 3B ortam animasyon videosu analizine bakilarak gergek ortam

analizi hakkinda ¢ikarim yapma konulari arastirilmistir.

Bu konular i¢in dncelikle bir senaryo belirlenmis ve bu senaryoya uygun 3B modelleme
ve animasyon ortami hazirlanmistir. Bu animasyon ortaminda elde edilen pozitif ve
negatif goriintiiler ile 6znitelikler ¢ikarilarak DVM igin egitim verileri hazirlanmis ve
egitim verilerinin % 30’ u kullanilarak DVM tesi yapilmigtir. DVM testlerine gore en
iyi 6grenme YGH ve buna ¢ok yakin degerlere sahip YIO algoritmalari, bunlari takiben
HGO ve OBOD algoritmalari kendi arasinda birbirine yakin DVM test degerleri ortaya
koymustur. DVM test degerlerine bakarak YGH ve YIO algoritmalarindan elde edilecek

sonuglarin OBOD ve HGO algoritmalarina gére daha iyi olacag diisiiniilmiistiir.

Video ile yapilan testlerde de DVM egitimi tesleri sonucuna benzer sonuglar
gostermistir. 1ki farkli 3B modellenmis animasyon ve ii¢ adet farkli gercek ortam
videolar1 ile gergeklestirilen biitiin test senaryolarmda YGH ve YIO algoritmalari
yaklasik % 46 orani ile sahadaki kisileri bulurken, OBOD ve HGO algoritmalarinin
bulma oranlar1 yaklasik olarak % 30 seviyesindedir. Bu sonuglar DVM egitimi

sonuglari ile benzerlik gostermektedir.

Yapilan ¢aligmalarda gdzlemlenen bir baska konu ise biitiin algoritmalarin toplaminin
yaptig1 kisi tespitidir ki bu deger yapilan testlere gore ortalama % 62°dir. Bu deger en
iyi degerlere sahip YGH ve YIO algoritmalarindan %16 daha yiiksektir. Bu sonuca gére
analiz yapilirken birden fazla algoritmanin ayn1 ortamda analiz yapabileceginin daha iyi

sonug liretecegi degerlendirilmektedir.

En 1yi performansh algoritmaya karar verilmesi i¢in bakilmasi gereken baska bir nokta

ise algoritmalarin yaptig1 hatalarin degerlendirilmesidir.
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Yapilan calisma sonucunda sentetik negatif egitim verileri yokken en ¢ok hatayr YGH
algoritmasinin yaptigir bunu takiben HGO, OBOD ve en az hatay! yapan algoritmanin
ise YIO algoritmasi oldugu bulunmustur. Sentetik negatif egitim verileri varken sonug
ise, yine en yiiksek YGH algoritmasi, bunu takiben HGO ve yakin deger ile OBOD ve
yine en az hata yapan algoritma olarak YIO bulunmustur. Algoritmalarin toplaminin
yaptig1 hatalar ise sentetik negatifler yokken % 9,47, sentetik negatifler varken % 8,21

olarak olctilmiistiir.

Dogru ve yanlis bulmalar beraber degerlendirildiginde ortalama en yiiksek % 46
dogruluk orani ve ortalama en diisiik % 0,5 hata oran1 ile YIO algoritmasi galisma

sonucunda en iyi performansa sahip algoritma olarak degerlendirilmektedir.

Algoritmalarin hizlar1 karsilastirmalarinda ise yine YIO algoritmasi en hizli bunu

takiben siras1 ile HGO, OBOD ve YGH algoritmalari oldugu goriilmiistiir.

Sanal ortamdan negatif egitim verilerin alinmasina benzer bir ¢alisma daha once de
yaptlmistir (Vazquez vd. 2014) yaptigi calismada pozitif egitim verisine sanal
goriintiilerle katkida bulunmustur.Bu tez c¢alismasinda sentetik negatiflerin de analiz

calismasina etkisi arastirilmistir.

Sentetik negatiflerin etki analizinde ise 6zellikle HGO algoritmasindaki hatali bulma
degeri % 4,16’dan % 2,56 ya dismiis bir baska deyisle % 38,33 yanlis bulmada
tyilesme olmustur. Hatali bulmada gozlemlenen iyilesme orani diger algoritmalarda
dolayis1 ile toplam bulunanlarda da pozitif yondedir. Buradan elde edilen degerlere gore

analiz yapilan ortama 6zel hazirlanmis sentetik veriler analiz dogrulugunu arttirmigtir.

Arastirilan  konulardan digeri ise tezin motivasyon konularindan biri olan “3B
modellenmis ortam analizlerine bakilarak gercek ortam analizi hakkinda bilgi sahibi
olunabilir mi?” sorusuna yanit arayisidir. Bu ¢alisma i¢in ise eldeki veriler kullanilarak
hipotez testi yiiriitiilerek algoritmalarin sonuglarinin ortalama degerleri ve standart
sapma degerlerine bakilarak 3B modellenmis ortam ile gercek ortamlar arasindaki bir

bagint1 var mi1 aragtirilmistir.
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Bagnt1 arastirmasina gore benzer senaryo ve ortamda YGH, HGO ve YIO algoritmalari
gercek ortamda 3B modellenmis ortama gore daha yiiksek bulma ortalamasi verebilir.
Ancak OBOD algoritmasinin en yiiksek bulma ortalamasi 3B ortamindadir yani gergek
ortamdan elde edilecek degerler 3B ortamindan elde edilen degerlerin altinda olacaktir.
Bunun yaninda benzer senaryo ve ortamda 3B modellenmis ortamdaki bulma
sonuclarinin standart sapma degerinin olasi1 en kii¢iik deger olarak kabul edilerek gercek

ortamdaki standart sapmalarin daha yiiksek olabilecegi diistiniilmektedir.

(Hattori vd. 2015) calismasinda da benzer sekilde ortama 6zel olarak olusturulan
sentetik verilerin kullanilmasi ile elde ettigi sonuglar1 degerlendirmis ve degerlendirme
sonucunda sanal ortamlarin egitim verileri olusturulmasindaki kolaylik dogruluk ve

sundugu ¢esitliligin avantajlarindan bahsetmistir.

Bu tez calismasinda da sentetik egitim verileri, geleneksel egitim verisi olusturulmasi
yontemine gore daha kolay ve sonu¢ odakli olarak elde edilmistir. Blender igerisinde
olusturulan kontrollii ortam ile her bir kisinin yeri net olarak belirlenmis ve gerekli

egitim verileri alinabilmistir.

Bunun yaninda (Hattori vd. 2015) ¢alismasinda karakter gesitliligine 6nem verirken bu
tez ¢alismasina viicut hareketleri ve animasyon 6n planda tutulmus ve hatta Blender
parcacik 6zelligi ile olusturulan kisi karakterlerine ayr1 ayri rastgele 6zgiinliik hareketi
verilerek her bir video gergevesindeki kisi hareketi, farkli kamera goriisleri igerisinde
yakalanmig ve egitim verisi olarak degerlendirilmistir. (Hattori vd. 2015) egitim verisi
hazirlamak igin 3B karakter heykellerinden faydalanmis ve bunlari dnceden belirlenmis

olan sahne konumlarina yerlestirmistir.

5.1 Oneriler

Tez calismasinda olusturulan sanal ortam altyapisi; pek cok farkli tipte senaryonun
calistirtlabilirdigi ve bu senaryolara uygun analiz ¢aligmalarinin gergeklestirilebildigi bir
ortam saglamaktadir. Ornegin aydinlatma hareketli hale getirilerek giin dogumu ve giin
batimi senaryolar1 g¢aligtirilabilir, kar veya yagmur ortama eklenebilir ve parametrik

olarak degistirilebilir. Ornegin saganak yagmur veya yogun kar altinda kisi animasyonu
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gerceklestirilebilir, kisi sayisi, kisi kiyafetleri degistirilebilir, ortama hareketli bir futbol
topu eklenerek futbol topunun algilanmasi istenmiyor ise negatif egitim verisine
eklenebilir, saha aydinlatmasi sonucu olusan gélgelerin bulunmamasi i¢in negatif egitim
verisine bu eklentiler yapilabilir, 6zel olarak kaleci ve sakatlanmig futbolcu hareketleri

de eklenerek gesitli egitim verileri olusturulabilir.

Bu tez ¢alismasinda olusturulan karakterlerin hareketlendirilmeleri bir lideri izle modeli
ile gergeklestirilmistir yani yar1 zeki bir calisma modeli olusturulmustur. Blender
uygulamasinda hareketlendirilen modellerin her biri bulundugu kosula, karsilastigi
engele veya diger hareketlendirilmis objelere gore kendini pozisyonlayabilecegi veya
hareket karar1 verebilecegi hale de getirilerek sanal ortamdaki hareket dogallig

arttirilabilir. Ornegin bir kalabalik simiilasyonu kullanilarak gergeklestirilebilir.

Bunun yaninda sanal olarak hazirlanan ortamda 2B sanal kamera konumu da dinamik
hale getirilerek olusturulacak animasyonlardan hem daha cesitli egitim verileri
toplanabilir hem de ger¢ek ortam uyarlamasi ile ilgili daha ¢ok sayida test ortami

yaratilabilir.

Sanallagtirilmis ortamin hazirlanmasinda gercek ortamdan alinan goriintiilerden de
faydalanilabilinir. Bu ortamdan alinan goriintiler kullamilarak hazirlan 3B
modellemelerde gergege daha yakin sahne ve kisiler olusturulabilir bu sayede gercek

ortama daha yakin bir sanal sahnede video analizi faaliyetleri gerceklestirilebilir.
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