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OZETCE

Bu bildiri tiimyonlii goriintiiler tizerinde binek arag tespiti i¢in
bir yaklasim sunmaktadr. Ik olarak, normal kamera
gortintiileri igin geleneksel Haar-benzeri dznitelikler ve
basamakli hizlandwma yontemi agiklanmigtir. Daha sonra, bu
yontemi  tiimyonlii - goriintiiler iizerinde uygulamak icin,
tiimyonlii imgelerden panoramik imgeler olusturulmustur. Bu
sekilde arag tespiti tek imge iizerinde, tiimyodnlii goriintiiden
¢ok sayida perspektif' imge olusturmaya gerek kalmadan
gergeklestirilmistir. Ayrica iki farkli panorama olusturma gekli
tartisilmis ve kiiresel Kesitli olanlarmn silindirik panorama-
lardan daha uygun oldugu gorilmiistiir. Gergek tiimyonlii
imgeler ile yapilan arag tespit deneylerimiz sunulmusgtur.

ABSTRACT

This paper presents an approach to detects cars in
omnidirectional images. We first go through the conventional
method of using Haar-like features and cascaded boosting for
conventional camera images. Then, to apply this method for
omnidirectional cameras, we generate panoramic images from
omnidirectional ones. In this way we perform car detection on
a single image without generating numerous perspective
images from the omnidirectional view. We also discuss two
different ways of panoramic image generation and conclude
that spherical profile panoramas are more convenient than
cylindrical panoramas. We present our car detection
experiments on real omnidirectional images.
1. GIRIS

Tek bir imgede 360° goriintiileme saglayan tiimyonlii
kameralar, 6zellikle son on yilda, giivenlik [1] ve 3B gerigatim
[2] da dahil olmak fizere gesitli alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaya baglanmustir. Timyonlii imge elde etmek icin en
stk kullanilan yontem kamera Oniine digbiikey aynali aparatlar
yerlestirmektir (Sekil 1). Bu goriintiileme sistemleri icin
katadioptrik (catadioptric) sifat1 kullanilir ve tek goriis noktah
(single-viewpoint) sistemlerin imge olusum geometrisi daha
kolay modellenebilir [3]. Aynasiz genis agili goriintii alimi i¢in
ise balikgozii lensler kullanilmakta ve yarimkiire goriis acist
saglanabilmektedir.

Genis goriis acis1 sayesinde az sayida tiimyonlii kamera
daha ¢ok sayida standart kameranin yaptigi isi yapabilir. Fakat
tiimyonlii kameralarla nesne tespiti konusunda, ozellikle de
yaya ve ara¢ teSpiti gibi trafik giivenligine hizmet edecek
konularda heniiz kayda deger miktarda ¢alisma yapilmamustir.

Bu bildirideki ¢alismalar TUBITAK tarafindan 113E107 nolu
proje kapsaminda desteklenmistir.
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Sekil 1. (a) Katadioptrik tiimyonlii kamera elde etmek i¢in
bir ayna aparati geleneksel bir kamera o6niine yerlestirilir.
(b) Katadioptrik kamera ile elde edilmis bir 6rnek imge.

Timyonli  kameralar ile nesne tanima konusunda bir
caligmada [4], bir robota belirli nesnelerin resimleri verilmis,
ve gezindigi ortamda bu nesneleri bulmasi istenmistir. Bu
caligmada tam olarak ayni nesne arandigindan, dogrudan SIFT
[5] ile nokta esleme yapilmis, araba, insan v.b. gibi bir nesne
sinifi tammlanmamustir. [6]’da yazarlar katadioptrik tiimyonlii
imgelerde yiiz bulma igin, timyonlii imgeyi panoramik
imgeye cevirmisler ve dogrudan Viola-Jones yiiz bulma
metodunu [7] uygulamiglardir. Tiimyonlii imgeleri panoramik
imgelere ¢evirmeden dogrudan Haar-benzeri Oznitelikler
¢ikaran ve yliz bulmada kullanan bir ¢aligma [8]’de verilmistir.
Fakat uygulanan yontem baktig1 pencereler igin %5 yanlis-artt
sonu¢ dondiirmektedir. Bu oran, Viola ve Jones tarafindan
onerilen, kayan pencereler kullanarak imgede yiiz tespiti
yapan bir metodun sahip olmasi gereken 1-10° yanlig-art:
oranindan ¢ok yiiksektir. Dolayisiyla, dogrudan tiimyonlii
imgede uygulanma avantajina ragmen kullanilmasi anlaml
degildir.

Viola ve Jones [7] Haar-benzeri oznitelikleri ve
basamakli hizlandirmay: beraber kullanarak yiiz bulma tizerine
kilometretast denebilecek bir ¢aligma yapmuglardir. Bu
yaklasim, 6zniteliklerin se¢iminde farkli bir yontem izlenerek
ve araba bulmaya yonelik olarak [9]’da kullanilmigtir. Bu
calismada yazarlar UIUC’nin [10] binek araglarin yandan
goriiniislerini igeren egitim ve test setlerini kullanmuslardir.

Bu bildirinin ikinci bélimiinde, Viola ve Jones’un
6nerdigi ve pek ¢ok caligmanin belkemigini olusturan Haar-
benzeri dznitelikler ve basamakli hizlandirma kullanan yontem
tarif edildikten sonra {igilincii boliimde bizim timy6nli
imgelerde bu yontemi nasil kullandigimiz agiklanmustir.
Dérdiincii boliimde ise deney sonuglart aktarilmstir.



2. HAAR-BENZERi OZNIiTELIiKLER VE
BASAMAKLI HIZLANDIRMA YONTEMIi

2.1. Haar-Benzeri Oznitelikler

Haar-benzeri oznitelikler imgedeki dikddrtgensel bolgelerin
piksel degerlerinin toplamimin farki olarak ifade edilir. Iki-
dikdortgen oznitelik, iki dikdortgensel bolgenin farkini, iig-
dikdortgen oznitelik ise disarida kalan iki dikdortgenden
ortadaki dikdortgenin ¢ikarilmasini ifade eder (Sekil 2). Daha
farkli, 6rnegin dort-dikdorgen 6znitelikler de kullamlabilir.
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Sekil 2: Haar-benzeri 6znitelikler. Beyaz dikdortgensel
alanlarin  piksel toplamindan gri  dikdortgensel
alanlarin piksel toplanu g¢ikarilir. (a) Ug-dikdértgen
dznitelik. (b) iki-dikdértgen 6znitelik. [7]

Biz ¢aligmamizda sadece Sekil 2’de verilen Oznitelikleri
kullandik ve 80x32 piksel biiyiikliigiindeki modelimizi yandan
gorlinen binek araglar tespit edecek sekilde egittik. Belirtilen
Oznitelik tipleri i¢in 80x32°1ik pencereye sigan, degisik en-boy
oranina sahip tlim varyasyonlarinin farkli pozisyonlarda
bulundurulmast ile elde edilen toplam 6znitelik sayis1 73,000
dolayindadir. Sayiy1 makul tutmak amaciyla, dikdortgen
bolgeler imge iizerinde bir yerine iki piksel atlanarak
hesaplama yapilmustir.

2.2. integral imge

Dikdortgen Ozniteliklerin hizli hesaplanabilmesi i¢in integral
imge kullanilir. Integral imgenin (x,y) konumundaki degeri,
(X,y)’nin tstiinde ve solunda kalan alanin piksel degerleri
toplamudir. Su formiille ifade edilir:

i(xy)= DX,y 1)

X'SX,y'<y

Burada ii(x,y) integral imgeyi, i(x,y) ise orijinal imgeyi
gostermektedir. Integral imge kullanarak herhangi bir
dikdortgensel toplam dort referansla hesaplanabilir (Sekil 3).
Benzer sekilde, Sekil 2b’deki Oznitelik, iki komsu
dikdortgensel toplam icerdigi igin alti referansla,  Sekil
2a’daki fark ise sekiz referansla hesaplanabilir.

Sekil 3: A dikdortgeni igindeki piksel degerleri toplami,
integral imgenin 1 konumundaki degeridir. 2 konumundaki
deger A+B, 3 konumundaki deger A+C, 4 konumundaki deger
A+B+C+D’dir. D igindeki piksel degerleri toplami 4+1-(2+3)
olarak hesaplanir [7].

2.3. Smmflandiricimin Egitilmesi

AdaBoost, ilk onerildigi haliyle [11] bir smiflandiriciyr
hizlandirmak igin kullamilmuig, fakat Viola ve Jones [7]
tarafindan oOnerilen ve bizim de benimsedigimiz halinde,
siiflandiriciyr egitmenin yamisira 6zniteliklerin segilmesi igin
de kullanilmustir.

Nesneyi imgenin farkli Glgeklerle kiigiilmiis hallerinde
kayan pencereler seklinde aradigimizdan  (Sekil  4)
siniflandirict da bir pencereyi araba veya degil seklinde ayirt
etmek tzerine egitilir. Her bir pencereden gelen 73,000
dikdortgen Ozniteligin ¢ok kiigiik bir kiimesi etkili bir
siniflandirict  i¢in  kullanilir. Bu amag¢ dogrultusunda,
AdaBoost algoritmasindaki  zayif smuflandiricilar  bir
Oznitelikmis gibi diisliniilerek pozitif ve negatif drekleri en
iyl sekilde ayiran Oznitelikler aranir. Her zayif siniflandirici,
minimum sayida yanlis siniflandirilmig 6rnek veren esik
degerli bir fonksiyondur. Bir zayif siniflandirict h(x,f,p,6); bir
Oznitelik f, bir esik deger 6 ve esitsizlik isaretinin yoniini
belirten bir polarite p’den olusur. Burada x imgenin 80x32’lik
bir penceresidir.

h(X,f,p,é’):{l p-f(x)<p-0 ise @

0 aksi halde

Esas siniflandirict ise bir dizi zayif siniflandiricinin birlesmis
halidir. Her bir zayif siniflandirici (6znitelik) eklendiginde,
egitim kiimesinde dogru siniflandirilan 6rneklerin agirliklar
azaltlir, yanlis smiflandirilan Orneklerinki ise artirilir.
Giincellenmis agirliklarla en az hatayr veren yeni bir zayif
siiflandiricr segilir ki bu oOnceki smiflandiricilarin yanlig
sonug trettigi Orneklerde daha az hata yapan farkli bir
Ozniteliktir. Bu sekilde farkli hatalar igin 6zellesmis zayif
siniflandiricilar birlestirilerek nihai bir simflandirict olusur.
Hedeflenen dogru tespit ve yanlis alarm oranlarina
ulagildiginda 6znitelik ekleme durdurulur.

2.4. Basamakh Simiflandirici

Basamakli hizlandirmadaki temel amag kiigiik ve dolayisiyla
daha etkili, neredeyse tiim pozitif 6rnekleri tespit ederken pek
cok negatif pencereyi reddeden hizli simiflandiricilar
olusturabilmektir. Yanlig-arti pencerelerin ¢ogunlugu ilk
asamada az Oznitelik iceren nispeten basit siniflandiricilar ile
reddedilebilir. Daha diisik yanhs-art1 orami elde etmekle
gorevli karmagik simiflandiricilar ise sadece ilk asamayi gegen
pencereler i¢in galistirilir. Boylece, toplam siire oldukga azalir
[7]. Tarif edilen basamakli smiflandirict yapisi Sekil 5’te
gdsterilmistir. [k simiflandiricidan gelen bir pozitif sonug, yine
yiiksek tespit oram i¢in ayarlanmig ikinci bir simiflandiriciyr
tetikler. ikinci simflandiric1 ilk asamada elenemeyen yanlis-
artilar1 elemek iizerine egitilir. kinci simflandiricidaki bir
pozitif deger ise lglincii simiflandiriciyr tetikler ve bu boyle
devam eder. Birkag asama islemden sonra yanlis alarm
pencerelerin sayis1 biiyiik oOlgiide azalmigtir. Herhangi bir
noktadaki negatif bir ¢ikt1 0 pencerenin derhal reddine sebep
olur. Bu basamaklardaki simiflandiricilar AdaBoost ile egitilir.

Sekil 4: Kayan pencereler seklinde arama
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Sekil 5: Tium pencerelere uygulanan basamakli
siiflandiricinin sematik gosterimi. Nispeten basit ilk
siniflandirici az bir iglem yiikiiyle yanlig-art1 6rnekleri
biiyiik olgiide eler. Sonraki katmanlar ek hesaplama ile
kalan yanlis-artilar1 eler. [7]

3. YONTEMIN TUMYONLU GORUNTULERDE
UYGULANMASI

Normal kamera imgeleri ile egitilmis bir nesne modeli
kullamlirsa, integral imgeyi ve Haar-benzeri Oznitelikleri
timyonlii imgeler iizerinde hesaplamak (basta trigonometrik
fonksiyonlar olmak tizere) agir bir hesap yiikii getirmektedir.
Bu ek yiik tiimyonlii imgenin panoramik imgeye ¢evriminden
daha agirdir. Ayrica, dikdortgen alanlarin oranlar tiimy6nlii
imgede sabit olmadigindan $ekil 2’deki 6znitelikler dogrudan
kullamlamaz. Bu nedenle calismamizda, tiimyonlii imge
panoramik imgeye c¢evrilip nesne tespit islemi orada
gerceklestirilmistir.

Nesne modelini dogrudan timyonlii imgelerle egitmek
bir alternatif gibi goriinmesine ragmen, kayan pencerenin sekli
nesnenin timyonlii imgedeki boyutuna ve merkeze yakinligina
gore degistiginden egitilecek sabit bir model tamimlamak
pratikte mimkiin degildir. Sekil 6’da gosterildigi {izere
kameraya yakin bir araba ¢ok bikiilmiis iken uzaktaki bir
araba daha diizdiir, yani standart kamera imgesine daha
yakindir. Aradaki fark sadece biiyiiklik olmadigindan, bir
model tammlayip dlgekle biiyiitlip/kiiciiltmek ¢oziim degildir.

Sekil 6: Tumyonlii imgede kameraya farkli uzaklikta
bulunan ve siyah gergeve ile gosterilen iki aragtan, biiyiik
olan daha biikiilmiig bir pencere ile aranmali, kii¢iik olan
ise daha diiz bir pencere ile aranmalidir.

Panoramik imgenin olusturulacag yiizey i¢in bazi alternatifler
mevcuttur. Sik kullanilan silindirik yiizey, nesne tespiti i¢in en
uygun yiizey degildir. Goz (kamera odagl) seviyesinden

agagiya inildik¢e nesneler uzar ve normal kamera imgeleri ile
egitilen modele benzememeye baglar. Sekil 7a’da kesit
cizimde gosterildigi gibi silindir iizerinde asag1 hareket ettikge
esit agilar igin daha uzun mesafeler harcanir (=8, X;>Xy,).
Daha uygun bir yiizey olan kiire kesitinde ise (Sekli 7b) esit
actlar esit mesafeler ile temsil edilir (a=f, X;=X,). Normal
kamera goriintiilerine bu agidan daha yakin olan kiiresel Kesitli
yiizey nesne tespiti i¢in de daha uygundur. Bununla ilgili
deney sonuglari bir sonraki boliimde verilmistir. Silindirik ve
kiiresel kesitli 6rnek panoramik imgeler Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 7: Silindirik ve kiiresel ylizeyde panoramik imge olusumu

Sekil 8: Ornek silindirik yiizey (iistte) ve kiiresel kesitli
ylizey (altta) ile olusturulan panoramik imgeler

4. DENEYLER

Onceki boliimde Snerdigimiz kiiresel kesit ile hazirlanmis
panoramik imgelerin silindirik panoramik imgelere gére nesne
tespitinde daha basarili sonuglar verdigini dogrulamak iizere
bu iki yontemi karsilastiran deneyler gerceklestirdik.

UIUC veriseti[10] ile Haar-benzeri oznitelikler ve
basamakli hizlandirma kullanarak modelimizi olusturduk. Bu
verisetindeki negatif Ornek sayis1(500) kayan pencereler
seklinde calisan bir metodu egitmek icin yeterli degildir,
ciinkii 1-107 ve asagisinda yanlig-arti oranlarina ulagabilmek
icin daha genis bir negatif kiimeye ihtiya¢ vardir. Bu amagla
her bir basamak sonucunda egitilen simflandirict arag
icermeyen imgeler igerisinde gezdirilip yanlig-artilar
toplamak suretiyle daha genis bir negatif kiime elde edilmistir.
Tim egitim basamaklarinin toplaminda 550 pozitif 6rnegin
yaninda 8400 negatif 6rnek kullamlmugtir. Yeni basamaklar,
bir onceki basamakta izin verilen yanlis artilarin %90’1n1
eleyecek sekilde olusturulmustur. Bu sekilde egitilen
modelimizde sirasiyla 8, 19 ve 31 zayif siniflandirict igeren iig
basamak yer almustir.



Ayni timyonlii imgeden elde edilmis kiiresel kesitli ve
silindirik panoramik imgeler {izerinde arag tespiti yapilmstir.
Arabalarin pozisyonlar1 etiketlenmis pencere ile algoritmanin
pozitif sonug iireten bir penceresinin 6rtiisme orami (7)’de
verilen formiille hesaplanip, %50°nin iizerindeyse dogru-arti
(da) olarak kaydedilir. Ortiismesi yeterli olmayan pozitif
sonuglar yanlig-artt (ya), algoritma tarafindan bulunamayan
etiketler ise da yanlig-eksi (ye) olarak sayilir.

5 _ Alan (tespit penceresi N etiketlenen pencere)

- Alan(tespit penceresi U etiketlenen pencere) ™
Son siniflandiricidan gegen ve birbirleriyle Grtiigen pencereler
icin de benzer bir yol izlenmis, %50’ nin tizerinde 6rtiismelerde
sadece yerel maksimum alinmustir.

25 farkli imgenin ters yansitilmig(ayna simetrisi) halleri
ile toplamda 50 imge ile yaptiginuz deneyin sonuglari, yanlis-
art1 sayisina karsi anma (da/(da+ye)) egrisi olarak Sekil 8’de
verilmistir. Grafikteki noktalar farkli esik degerlerine denk
gelmektedir. Kiiresel kesitli imgelerdeki basarmin daha iyi
oldugu gortilmektedir. Aradaki fark, kiiresel Kkesitle
olusturulmug imgelerde araclarin esik degerini daha kolay
gecebilmesinden otiirtidiir. Gorsel ornek vermek amaciyla,
Sekil 10 ve 11°de esik degeri, sirastyla en yiiksek skorlu iki ve
ii¢ pencere gececek sekilde belirlendiginde bulunan pencereler
goriilmektedir. Silindirik panoramik imgede ara¢ bu pencereler
arasinda degildir.

Basamakli siniflandirma isleminin ilk agamasini olusturan
sekiz zayif smiflandirict ile tiim pencerelerin ortalamada
%96.3’1i elenmistir. Dolayisiyla imgeden ¢ikan pencerelerin
yiizde 4’tinden daha azi igin ilerleyen basamaklar galigmistir.
Bu da bir imge i¢in islem siiresini 2.17 saniyeden 0.71
saniyeye diistirmiistiir.

5. DEGERLENDIRME

Tiimyonlii kameralar ile binek ara¢ tespiti amacgli bu
calismamizda, yontem olarak Haar-benzeri Oznitelikler ve
basamakli hizlandirma kullanilmis, nesne tespiti ise timyonlii
imgelerden elde edilen panoramik imgelerde kayan
pencerelerin egitilen modele yakinligi Slgiilerek yapilmstir.
Basamakli hizlandirmanin tek bir simiflandiriciya gore
kazandirdigi siire gozlemlenmis ayrica kiiresel kesitli ve
silindirik ~ panoramik imgeler, tespit basart oranlari
kullamilarak birbiriyle kiyaslannustir. Ongbriildiigii {izere
kiiresel kesitli panoramalarda basart daha yiiksek ¢ikmustir.
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Sekil 9: Silindirik ve kiiresel kesitli panoramik imgelerin

basamakli siniflandirici deney sonuglari. +oo, -co araligindaki

esik degerlerinde; x ekseni, tiim imgeler igin toplam yanlig-

artt sayisini, y ekseni anma degerlerini vermektedir.

Sekil 10: Esik degeri, en yiiksek skorlu iki pencere gececek
sekilde ayarlandiginda; kiiresel kesitli (iistte) ve silindirik
(altta) panoramik imgelerin test sonuglari (koyu renkli
cergeve) ve etiketlenen arag (beyaz cergeve).

Sekil 11: Esik degeri, en yiiksek skorlu ii¢ pencere gegecek
sekilde ayarlandiginda; kiiresel Kesitli (iistte) ve silindirik
(altta) panoramik imgelerin test sonuglari (koyu renkli
cerceve) ve etiketlenen arag (beyaz gergeve).
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