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Bu arastirmada, nesne tanimada kullanilan popiiler 6zniteliklerin karsilastirilmasi
yapilmistir. Teknolojinin gelismesi, beraberinde bilgisayarla gérme gorevlerindeki
yenilikleri de beraberinde getirmistir. Bilgisayarla gorme ve nesne algilama giiniimiizde
otonom araglar, yiiz tanima, tibbi goriintiileme ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada nesne tanimada kullanilan ti¢ popiiler 6znitelik ve iki veri seti kullanilmistir.
Ozniteliklerin, veri setlerinde gosterdikleri performanslar ve farkli veri setlerinin
oznitelik kalitesine etkisi incelenmistir. Inceleme sonucuna gore dznitelik kaliteleri, farkls
veri setlerinde degiskenlik gostermistir. Bu ¢aligmanin veri setleri VisDrone veri seti ve
MNIST veri seti olarak belirlenmistir. Oznitelik ¢ikarma ydntemleri ise HOG, SIFT ve
ORB 0znitelik ¢ikaricilar olarak belirlenmistir. VisDrone veri setinde en iyi performansi
SIFT oznitelik cikarici sergilemistir. MNIST veri setinde en i1yi performans ORB

Oznitelik ¢ikariciya aittir.
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In this research, a comparison of popular features used in object recognition was made.
The development of technology has brought innovations in computer vision tasks.
Computer vision and object detection are currently used in autonomous vehicles, face
recognition, medical imaging and many other areas. Three popular features and two data
sets used in object recognition were used in the study. The performances of the features
in the data sets and the effects of different data sets on the feature quality were examined.
According to the results of the examination, the feature qualities varied in different data
sets. The data sets of this study were determined as VisDrone data set and MNIST data
set. The feature extraction methods were determined as HOG, SIFT and ORB feature
extractors. SIFT feature extractor exhibited the best performance in VisDrone data set.

ORB feature extractor had the best performance in MNIST data set.
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1. GIRIS

Insan zekasma en yakin tasarim olarak adlandirilan yapay zeka, ayni insan zekasina
benzer sekilde algilama, bilgi toplama, giincelleme ve iletisim kurma gibi insan zekasina
O0zgii fonksiyonlar1 taklit edebilen yazilimlardir (Kavuncu 2018). Makinelerin
yazilimlarla birlesmesiyle, tipki insanlar gibi diisiinebilen, algilayabilen ve iletisim
kurabilen tasarimlar olmas1 hedeflenmistir. Yapay zeka ilk defa karsilagtig1 bir olay ya da
durumda, insanlar gibi gegmisten 6grendikleri bilgilerden ve yontemlerden yola ¢ikarak
dogru kararlar verebilir (Erbir 2022). Nesne tanima, gelisen teknoloji ile birlikte
bilgisayarl gorii alaninda oldukca popiiler bir alan olmaya devam etmektedir. Gegmisten
giinlimiize bir¢cok nesne tespit yontemleri gelistirilmistir. Glinlimiizde hala gelismeye agik
olan nesne tespitinde kullanilan yontemler, avantajlarinin yan1 sira dezavantajlar da

barindirmaktadir.

Teknolojinin gelismesi, bilgisayarla géorme gorevlerindeki yenilikleri de beraberinde
getirmistir. Bilgisayarla gérme ve nesne algilama giiniimiizde otonom araglar, yiiz
tanima, tibbi goriintiilleme ve daha bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Resimlerdeki ve
videolardaki nesneleri tanima bilgisayarla gérme ve makine dgreniminde en ¢ok dikkat
ceken basarilardandir. Nesne algilama, nesnenin konumunu belirleyebilir, boyutunu
olcebilir, siiflandirabilir ve takip edebilir. Bu basarinin en 6nemli faktorleri biiytik veri
kiimeleridir (Gauen vd. 2017). Teknolojinin gelismesiyle beraber nesne algilama konusu
da bu gelisimden olumlu yonde etkilenmektedir. Ancak giliniimiizde yine de gelisime
ithtiya¢ duyulmaktadir (Zaidi vd. 2022). Gergek diinyadaki bir¢gok etmen insanlarin nesne
algilamasinda sorun yaratmamaktadir. Ancak ayni durum bilgisayarlar i¢in s6z konusu
degildir. Ortam degisimi, arka plan ¢ikarimi, giiriiltiilii arka plan gibi bir ¢ok ortam

degiskeni bilgisayarin nesne tanima becerisini olumsuz etkilemektedir (Kaya vd. 2020).

Makine 6grenmesi temel olarak bilgisayarli sistemlerinin insanlar gibi egitim alarak
cesitli gorevleri yerine getirebilmesi olarak tanimlanmaktadir. Cesitli algoritmalar ve
teknikler kullanilarak 6grenim yetenegi kazanan sistemlerin egitimi igin veri seti
kullanilir ( Adiyaman vd. 2024). Makine 6grenmesi algoritmalar farkli kaynaklardaki
verileri yoOnetebilir, diizenleyebilir ve birlestirebilir. Bu biiylik veri setlerini
kullanabilmesi bakimindan tahmin yetenegi de giicliidiir (Baser vd. 2021). Insan giiciiniin

yetemedigi durumlarda, veri setinden aldig1 egitimle karmagsik problemlerin ¢éziimiinde
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ve yiiksek boyutlu verilerin islenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Giiniimiizde, gelisen
teknolojide 6nemli bir yeri olan makine 6grenmesi, karmagik verilerin ¢oziimlenmesi,
kullanict  deneyimi gelistirme, risk azaltma, siber giivenlik gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Ge¢misten gelen verileri kullanarak gelecek i¢in yeni tahminler

gelistirebilir.

Bilgisayarlarinda insanlar gibi nesne tanimasi yogun bir ihtiya¢ haline gelmektedir
(Yildirim vd. 2020). Nesne algilama insanlar i¢in 6nemsiz gibi goriinse de bilgisayarlara
Ogretmek zorlu bir siirectir. Bilgisayarin goriis alaninda bulunan nesneleri (arabalar,
insanlar, sokak isaretleri vb.) siiflama, boliimleme, hareket tahmini vb. gibi gorevler
bilgisayarin nesne algilama gorevlerindeki temel problemler olmustur. Viola-Jones
dedektorii, Yonlendirilmis Degradelerin Histogrami HOG (Histogram of Oriented
Gradients) vb. modeller ilk nesne algilama modelleri olarak literatiirde yerini almistir
(Zaidi vd. 2022). Nesne algilama goriintiideki nesneleri tanimay1 amaglar. Algoritmalar
yardimiyla 6nceden tanimlanmis nesneleri goriintiide tespit ederek amaca yonelik geri

doniit vermektedir.

Girdideki c¢ikarilan Oznitelikler veya hareket bilgileri nesne tespitinde kullanilan
yontemlerdir. Oznitelik ¢ikariminda girdideki tespit edilecek nesnenin dznitelikleri (renk,
doku, sekil) belirlenir ve gorselden ayrilarak nesne tespiti ger¢eklesmis olur. Nesne
tespitinde kullanilan yontemlerden birisi de hareketli nesneden arka plan ¢ikarimidir.
Videodan alinan pes pese iki goriintii arasinda ki farklar birbirinden ¢ikarilarak nesnenin
tespiti yapilmaktadir. Nesne tespitinde basarili yontemler arasinda arka plan ¢ikarma
islemi de yer almaktadir. Girdide istenmeyen arka plan, tespit edilmek istenen nesneden
cikarilarak nesne tespiti gergeklestirilmis olur. Nesne tespiti gerceklestikten sonra elde
edilen nesnenin smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Tespit edilen nesneler
arasinda benzer Oznitelikleri tasiyanlar kiimelendirilir. Kiimelenen 6znitelikler piksel
degeri, goriintiinlin yogunluk degeri gibi sayisal degerler igerir. Nesne siniflandirma ve
takip islemlerinde 6znitelik ¢ikarma islemi oldukca dnemlidir. Segilen 6znitelik ¢ikarma
yontemi, performansi énemli dlglide etkilerken islem yiikiinii de arttirabilmektedir. Bu
nedenden dolay1r nesne tespiti veya nesne takibi yapilirken anlik islem gerektiren
durumlarda basit 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilirken diger durumlarda daha zor

Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmaktadir.



Bu calismada nesne tanimada kullanilan popiiler 6znitelik ¢ikaricilarin bazi veri
setlerinde performanslart incelenmistir. Caligmada ii¢ popiiler 6znitelik ve iki veri seti
kullanilarak 6znitelik kaliteleri 6l¢iilmiis ve karsilastirilmistir. VisDrone ve MNIST
(Modified National Institute of Standards and Technology database / Degistirilmis Ulusal
Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii veritabani) veri seti ¢alismamizda kullanilan veri
setleridir. MNIST veri seti el yazisiyla rakamlardan olusurken, VisDrone veri seti dronla
cekilmis goriintiilerden olusmaktadir. VisDrone veri seti 6znitelik ¢ikaricilara girmeden
once goriintii igerisinde nesne siiflandirma islemleri yapilmistir. Her iki veri seti, secilen
ii¢ 0znitelik ¢ikaricida isleme alinmistir. Segilen 6znitelikler HOG, SIFT(Scale Invariant
Feature Transform / Olgek Degismez Unsur Déniisiimii), ORB (Scale Invariant Feature
Transform / Olgek Degismez Unsur Déniisiimii) olarak belirlenmistir. Calismada,
kullanilan Ozniteliklerin performans: karsilastirnllmistir. Farkli  veri setlerine gore
performans degisiklikleri incelenmistir. Elde edilen sonucglara gore gelecekteki
caligmalara referans olmas1 amac¢lanmigtir. Bilgisayarla goriiniin yayginlagmasi, saglik,
giivenlik, tarim gibi alanlarda otonom sistemlerin gelismesiyle nesne tanima gorevleri
onemli bir etken haline gelmistir. Genis uygulama alanina sahip olan nesne tanima
gorevlerinde dogru ve yliksek performans sergileyen nesne tanima yontemi se¢mek

olduk¢a 6nemlidir.



2. LITERATUR TARAMASI

Alhurmuzi (2023) yaptig1 calismada trafik kazalarin1 6nlemek amaciyla goriintii isleme
tekniklerini kullanarak siiriicliniin yliz goriintiisiinden siirliciiniin yorgunlugunu tespit
ederek siiriiciiye uyarida bulunan bir sistem gelistirmistir. Anlik olarak siiriiciiniin
yiiziindeki degisimler CNN (Convolutional Neural Networks), derin 6grenme ve
OpenCV goriintii isleme yontemleri kullanilarak siiriicliniin yorgunlugu tespit edilmistir.
Yorgunlugu tespit edilen siiriiciiye gorsel veya sesli mesaj yoluyla bilgilendirme

yapilmustir.

Akgay (2023) yaptig1 calismada, ¢ok robotlu insansiz hava araci tasarlamistir. Araci ile,
farkli ortam kosullar1 saglayan bir simiilasyonda, sanal kamera ile nesne tespit ¢aligmalari
yapmistir. Elde edilen goriintiiller YOLO(You Only Look Once) mimarisi kullanilarak
islenmis ve yapay sinir aglari ile egitilmistir. Yaptig1 calismada son yillarda 6nemi artan
dijital ikiz kavramina yer vermistir. Dijital ikiz kavrami, yapilan ¢aligmalarin maliyet ve
risklerini azaltmak igin, test siirecinde simiilasyon kullanilmasi olarak literatiirdeki yerini

almistir.

Almahdi (2023) calismasinda AlexNet ve GoogleNet siniflandirma performansini
Olemiistiir. Bu iki evrisimli sinir ag1 mimarisinin avantajlarin1 ve dezavantajlarini analiz
etmistir. Elde ettigi bulgular1 karsilagtirmis, AlexNet ve GoogleNet’ in fotograf
siniflandirma siireclerini incelemistir. AlexNet performansi alti turluk bir egitimle
rakiplerinden iistiin gelmistir. GoogleNet siirekli egitim tekrarlariyla yeterli performans
sergilese de baslangicta rakiplerine goére daha zayif bir performans sergilemistir.
Uygulayicilarin bilgisayarli gorii ve siniflandirma islemleri i¢in uygulanacak yontemin

uygunlugunun karar verilmesinde yardimei1 olunmasi amaglanmigtir

Abduljabbar (2022) ¢alismasinda goriintii isleme tekniklerinden yaygin olarak kullanilan
toplam varyasyon fonksiyonunu ele almistir. Goriintii islemede kullanilan bu yontem
stirekli olarak kullanilsa da, tiirevlenememe gibi sorunlarin ¢éziimiinii olumsuz etkileyen
eksiklikleri vardir. Abduljabbar bu sorunlarin ¢6zlimii i¢in yeni bir yumusatma teknigini
literatlire sunmustur. Cesitli yumusatma teknikleri gecmiste goriintliyli iyilestirmek ve

pliriizsiizlestirmekte kullanilmigtir.



Yanik (2022) calismasinda goriintii islme tabanli mesafe tespit yontemlerini arastirmistir.
Aragtirma sonucu mesafe tespit yontemlerini olumsuz etkileyen temel sorunlari ele
almistir. Ele alinan temel sorunlarin giderilmesi i¢in yeni bir yontemin teorisini ortaya
koymustur. Giinlimiizde endiistriyel amagli, nesne takip ve mesafe tespiti i¢i iiretilen
gorlintii sensorlerinin kullanim alan1 oldukga genistir. Bu teknolojiler yaygin olarak
kullanilmasinin yani sira belli bash temel sorunlar1 bulunmaktadir. Yanik bu sorunlarin

¢Oziimii i¢in yeni bir 6l¢iim cihazi gelistirmistir.

Altekin (2021) yaptig1r calismada makine O08renmesi ve goriintii isleme tekniklerini
kullanarak insan yiiziindeki duygulari tespit etmek konularini incelemistir. 981 adet
duygudan olusan CK+ veri setini kullanan Altekin, 6znitelik ¢ikarict olarak HOG ve LBP
(Local Binary Pattern ) dznitelik vektorlerini kullanmistir. Insan yiiziindeki duygularin
tespiti i¢in burun, agiz, kas bolgelerindeki duyguya gore degisimin tespit edilerek
Oznitelik vektorlerinde islenmesi amaglanmistir. Kullandig1 6znitelik vektorlerini Destek
Vektor Makinalari, K-En Yakin Komsu Algoritmasit Lojistik Regresyon gibi yontemlerle

siiflandirarak duygu tespitinde kullanilan yontemlerin performansini karsilagtirmistir.

Yilmaz (2022) bilgisayarli goriide ¢izgi tespiti iizerine c¢aligmalar yapmustir. Cizgi
tespitinde gelistirilen algoritmalarin yetersiz oldugunu vurgulamistir. Literatiirde yer alan
algoritmalarin hiz, ve verimlilik agisindan yeterince basarili olmadigini belirtmistir. HT,
LSD ve EDlines algoritmalarina alternatif, hiz performans olarak daha basarili sonuglar

veren bir ¢izgi tespit algoritmasi gelistirmistir.

Shakir (2022) goriintii igleme uygulamalrinda, litreratiirde yaygin olarak O6ne cikan
sorunlardan olan giiriiltii giderme konusunda c¢aligmalar yapmistir. Yaptig1 ¢alismada
giiriiltii giderme konusuna katki saglamak amaciyla toplam degisim fonksiyonunu
diizglinlestiren bir teknik gelistirmistir. Gelistirdigi teknigin gecerliligini 6lgmek i¢in bazi

goriintiilerde ¢aligsmalar yapmustir.

Emir (2021) caligmasinda okiiler géz rahatsizliklarinin yapay zeka ile siniflandirilma
probleminin ¢6ziimiinii amaglamistir. Retina taramasinda kullanilan fundus goriintiileme
ile oftalmolojik hastaliklarin erken teshis ile tedavisini saglamaktadir. Teshis
yontemlerinin zaman almasi tedaviyi geciktirebilir. Bu durumda ge¢ kalinan tedavi

hastaligin ilerlemesine sebep olabilir. Giinlimiizde is yiikiinii azaltmak icin hastaliklarin
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otomatik ve hizli tespiti onemlidir. Fundus goriintiileme ve derin 6§renme mimarilerin
birlestirilerek kullanilmasi hastaliklarin hizli tespit edilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.
Insan retinasina ait gesitli fundus goriintiileri, barindirdig1 hastaliklara ait belirtileri
simiflandirilarak g¢esitli anahtar kelimelerle modellerin egitimi yapilmistir. Olusturulan
siiflandirmalardan derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modeller fundus
test kiimesi kullanilarak siiflandirma performanslari dl¢iilmiistiir. Yiiksek performans
gosteren modeller tan1 konma agamasinda uzmanlara destek olmada 6nemli rol oynamasi
ve gelecekte daha teknolojik sistemeler tasarlanabilecegini gostermektedir. Hastaliklara
ait goriintlilerin smiflandirmasinda Inceptionv3, VGG16 ve ResNet50 CNN mimarisi
olusturulmustur. Modellerin hastalik siniflandirma performansi 6znitelik ¢ikarimi elde

edilerek degerlendirilmistir.

Tiifek¢i (2019) yaptignr calismada CNN igerisinde bulunan 6grenme ydntemlerini
incelemistir. Inceledigi yontemlerin gériintii isleme performanslarini test etmis ve
iyilestirmeye yonelik c¢alismalar arastirilmistir. Calismasinda CNN  mimarisindeki
O0grenme yOntemlerinden gradyan inisi, adaptif momentum metodu, geri yayilim
algoritmasi, aktif Ogrenme ve asir1 Ogrenme  metodlariin goriintii islemedeki
perfonmansiyla ilgili ¢alismalar yapilmistir. Yaptigi calismanin CNN mimarisinin
ogrenme metodlarmin yliksek performans gosterdigini ve bu metodlardan en yaygin

kullanilaninin geri yayilim algoritmalast oldunugu sonucuna varmistir.

Seker (2020) yaptig1 ¢alismada mevcut yapay zeka uygulamalarinin siber savunmaya
entegresinin onemi ve zorluklarini ele almistir. Teknolojinin hizli ilerlemesi ve islenen
veri miktarinin artmast ile siber savunma alaninda insan giiciiniin yetemedigi durumlar
meydana gelmistir. Savunma sistemlerinin gelisen teknolojilere ve beraberinde olusan
tehditlere karsi, yeni teknolojilerin savunma sanayisine entegre edilmesi oldukga
onemlidir. Glinlimiizde siber saldirilara karsi, sabit geleneksel savunma yazilimlar ile
korunmak zordur. Teknolojinin hizla gelismesi ve veri miktarinin biiyiikliigli, insan
giiclinlin yetemeyecegi durumlarda, saldirilarin erken tespiti, onlenmesi ve zararin en aza
indirilmesi i¢in yapay zekanin savunma sistemlerine entegrasyonu oldukg¢a 6nemlidir.
Yapay zekanin 6grenebilme kabiliyeti sayesinde siber saldirilara karsi basarili bir
savunma sergilemek miimkiindiir. Calismasinda giincel yapay zeka ornekleriyle siber

savunmadaki bir ¢ok sorunun yapay zeka ile ¢oziilebilecegi sonucuna varilmistir.



Giizel ve Okatan (2022) yaptig1 ¢calismada diinyanin gelecekte 6nemli bir gida problemi
oldugunu belirtmistir. Artan niifus ve iklim degisikligi gida yetersizliginde énemli rol
oynamaktadir. Geleneksel tarim yontemleri gelecekte gida ihtiyaci sorunun Oniine
gecememektedir. Yapay zeka, nesnelerin interneti ve robotik alanlarindaki gelisen
teknolojiler, gelecekteki gida sorununun ¢oziimiinde Onemli bir rol oynayacagi
diistiniilmektedir. Yapay zekanin tarim alaninda egitilmesiyle, bitkilerdeki hastalik
tespiti, toprak analizi ve sulama yontemleri gibi ¢esitli tespitlerin daha hizli yapilmast,
gida sorununun ¢6ziimii i¢in olduk¢a 6nemlidir. Zamaninda hasat, yabani otlarin tespiti,
sulama yoOntemi ve topragin analizi gibi, bitki yetistiriciliginin 6nemli unsurlari
bulunmaktadir. Bilgisayarli gorii ve nesne tespiti teknolojileri, bu unsurlarda ortaya
cikacak sorunlarin, yapay zekanin, erken tespit, zamaninda ve otomatik miidahalesi ile
gidanin daha verimli iiretilmesi ve ¢iftgilerin isini kolaylastirmas: agisindan énemli rol
oynamaktadir. Bu alanda yapay zekanin heniiz yeni bir teknoloji oldugu bilinmektedir.
Gelecekte teknolojinin gelismesiyle yapay zekanin bu alanda 6nemli sorunlarin

¢Oziimiine yardimci olacagi ongoriilmektedir.

Hanbay ve Uzen (2017) yaptig1 calismada nesne tanima nesne siniflandirma ve nesne
tespitinde kullanilan giincel ve yaygin yontemlerin kapsamli bir aragtirmasini yapmastir.
Yaptig1 ¢calismada kullanilan yontemlerin giiclii ve zayif yonlerini belirtmistir. Kullanilan
yontemlerin giiclii ve =zayif yonlerini tablolayarak kiyaslamistir. Karsilastirilan
yontemler, nesne tespit yontemleri, nesne tanimada kullanilan 6znitelikler ve nesne takibi
yontemleridir. Karsilagtirma sonuglart temel c¢aligma prensipleri, avantajlart ve
dezavantajlar1 seklinde tablolar halinde verilmistir. Nesne tespiti, nesne siniflandirmasi
ve nesne takibi alanlarinda yapilan caligmalar ve bu yontemlerin performanslarindan

alinan sonugclar derin 6grenme yontemlerine olan giiveni arttirmigtir.

Simsek vd. (2019) yaptigi calismada dogada goriintii yakalamak i¢in kullanilan
fotokapanlardan elde edilen goriintiiler lizerinde nesne tespiti ve Oznitelik ¢ikarma
islemleri yapmistir. Fotokapanlar dogadaki canli hayatinin takip eden ve goriintii elde
eden cihazlardir. Bu cihazlar yerlestirildigi yerde bulunan canlilari, tiirleri ve canli niifusu
hakkinda bilgi sahibi olmak amaciyla kullanilmaktadir. Calismada, fotokapandan elde
edilen edilen goriintiiler girdi olarak kullanilarak nesne tespitinde kullanilan yontemler
ile nesne tespiti yapilmistir. Nesne tespiti i¢in kullanilan 6znitelikler global ve yerel

olmak {izere iki alanda incelenmistir. Kays ve arkadaslarindan elde edilen veri seti
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kullanilarak SIFT, SURF (Speed Up Robust Features), BRIEF Binary Robust
Independent Elementary Features) ve ORB yerel oznitelik c¢ikarma yontemleri ile
beraberinde kaba kuvvet ve k-en yakin komsu Oznitelik eslestirme yontemleri
kullanilmistir. Nesne tespitinin yani sira kullanilan yontemlerin performanslari
incelenmistir. Kaba kuvvet eslestirici ile 0Oznitelik c¢ikaricilarin  performanslari
incelendiginde, farkli yiizdelik parametrelerde en yiiksek performanslar sirasiyla 99.66
ile SIFT, 96.60 ile SURF, 95.23 ile ORB ve 91.52 ile BRIEF seklinde sonu¢landirilmistir.
SIFT 0znitelik ¢ikarict diger 6zniteliklere gore en yiiksek performansi sergilemistir. k-
en yakin komsu 6znitelik eslestirme yontemine gore biitiin parametrelerde SIFT 6znitelik
cikarma yontemi en yiiksek performansi, BRIEF en diisiik performansi vermistir. SURF
ve ORB oOznitelik c¢ikaricilart farkli parametrelerde birbirlerine yakin performans
gostermistir. Kiyaslanan dort parametrenin ikisinde SURF, ORB’ a gore daha iyi
performans gostermistir. Calisma sonucunda yerel Oznitelik c¢ikarma yontemleri

performanslarinin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Karakus ve Karabork (2014) yaptigi ¢alismada Spot uydusundan ayni konuma ait, farkl
giinlerde ¢ekilen iki goriintiiniin ortak noktalarimi tespit etme calismas1 yapmuslardir. iki
goriintlinlin ortak noktalarini bulma islemi “Geometrik Kayit” olarak adlandirilmaktadir.
Geometrik kayit uzaktan algilama alanlarinda gerekli olan bir islemdir. Calismada SURF
(Speed Up Robust Features) algoritmast kullanilarak goriintiilerin ortak olan noktalar
tespit edilmistir. SURF algoritmasi kullanilan iki goriintiideki doniikliik, giiriiltii 6nleme
ve Olcek noktalarinda basarili sonuglar vermektedir. SURF algoritmasi ile eslesen tiim
noktalarin RANSAC (Random Sample Concensus) algoritmasi ile ayristirma islemi
yapilmistir. RANSAC algoritmasi eslesen noktalardaki yanlisliklar: elemek ve dogru olan
noktalardan homografi matrisi kurmak i¢in kullanilmistir. SURF algoritmas1 otomatik

gorilintii kaydi isleminde basarili sonug vermistir.

Aydm ve Akar (2017) calismasinda 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden SURF, SIFT ve
HOG yontemlerini kullanarak yiiz tanima performanslarini 6lgmiistiir. Yiiz tanima
sistemleri, bilgisayarli gorli konusunda yogun ¢alismalar yapilan bir alandir. Yiiz tanima
sistemlerinde  Oznitelik c¢ikarimi  ve siiflandirma adimlart  kullanilmaktadir.
Smiflandirma yontemi ve 6znitelik ¢ikarma islemleri basarili bir yiiz tanima i¢in yliksek
performans gostermelidir. Oznitelik gikarma yontemleri global ve yerel olarak ikiye

ayrilir. Calismada kullanilan ve dlgekleme ve afin doniisiime karsi degismeyen SURF ve
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SIFT yerel 6znitelikleri ve global 6zniteliklerden HOG 6zniteligi kullanilarak yiiz tanima
performansi karsilagtirilmasi yapilmistir. Yerel 6znitelikler yiiz tanima alaninda daha

basarili performans gostermistir.

Kutuk (2012) yaptig1 calismada gogiis dokusundaki yogunluklarin siiflandirilmasi igin
bir yontem onermistir. Gogiis kanseri teshisinde ve asamalarinda doku yogunlugu 6nemli
bir tan1 belirtisidir. Yapilan caligmalarda bazi doku yogunluklarmmin gogiis kanseri
belirtisi oldugu bilinmektedir. Bununla beraber bazi doku yogunluklar1 kanser hiicrelerini
gormeyi zorlastirmaktadir. Doku yogunluklar1 kanserin erken teshisinde onemli bir
belirtidir. Calismada doku yogunluklar1 yagl doku, yagli-bezel doku, yogun-bezel doku
olarak ii¢ sinifa ayrilmistir. Bilgisayarli gorii yontemleri kullanilarak goriintiideki doku
ozelliklerine goére siniflandirma caligmasi yapilmistir. MIAS goriintii veri tabani
kullanilarak dokularin siniflandirilmasi saglanmistir. Veri tabani igerisinde 332 doku
goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri tabaninda her bir kisinin sag ve sol gdgiis dokusundan
birer goriintii bulunmaktadir. Bilgisayarli gorii alaninda kullanilan 6znitelik ¢ikarma
yontemleri ile siniflandirma metodlar1 kullanilmistir. SIFT 6znitelik ¢ikarma yontemi ile
elde edilen veriler, Gaus karisim modeli GMM (Gaussian Mixture Model), SVM
(Support Vector Machine) ve LVQ (Learning Vector Quantization) siniflanidiricilar
kullanilarak dogru siiflandirma islemi yapilmaya ¢alisilmistir. Calismada siniflandirma

yontemlerinin performanslari incelenmistir.



3. MATERYAL ve METOT

3.1 Veri Setleri

Bu ¢alismada literatiirde popiiler olan VisDrone veri seti (Zhu vd. 2022) ve MNIST veri
seti (LeCun vd. 1998) kullanilmistir. VisDrone veri seti drone ile ¢ekilmis goriintiilerden

olusurken, MNIST veri seti farkli el yazilariyla yazilmis rakamlardan olugsmaktadir.

3.1.1 VisDrone Veri Seti

Bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilacak verisetlerinden biri VisDrone veriseti
olarak belirlenmistir. 1610 egitim, 1580 test goriintiisli olmak tizere toplamda 3190,
1920*1080 piksel goriintiiden olusmaktadir. insanlar, yayalar, bisiklet, tenteli ii¢
tekerlekli bisiklet, ti¢ tekerlekli bisiklet, motosiklet, otobiis, araba, kamyon, panelvan,
olmak iizere 10 smif ile beraber, tanimsiz ve diger olmak iizere 2 adet daha sinif
barindiran bu veriseti ¢esitli drone ¢ekimlerinden olusmaktadir. Drone ¢ekimlerinde
nesne tespiti, goriintli agis1 yukaridan asagiya odugu i¢in geleneksel yontemlere kiyasla

olduke¢a zordur (Cao vd. 2021).

Resim 3. 1 VisDrone veri setine ait gorseller
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Resim 3.1 (Devam) VisDrone veri setine ait gorseller

Yukaridaki gorseller VisDrone veri setine ait drnek goriintiilerdir. Drone ile ¢ekilen
gorsellerde cesitli siniflara ait goriintiiler bulunmaktadir. Bu ¢alismada 10 siniftan,

bilgisayarla gorii alaninda siklikla kullanilan 2 sinif, insan ve araba siniflari ele alinmistir.

3.1.1.1 VisDrone Veri Seti islenmesi

Verisetinden elde edilen goriintiilerin her biri python’da yazilan programla islenmistir.
Program kodlar1 Ek 1°de verilmistir. Her bir gorselin kendine ait bir bilgi “ek agiklamalar

(annotations)” dosyasi bulunmaktadir. Bu dosya metin belgesi olarak veri setinde yer
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almaktadir. Verisetinde “ek agiklamalar (annotations)” klasoriinde nesnelerin goriintii
tizerindeki konumlar1 ve Ozellikleri belirtilmistir. Dosya icerigi, ait oldugu goriintiiniin
icerisindeki nesne kadar satir ve 8 siitun bulunmaktadir. Her bir siitunun ve degerin bir
anlami bulunmaktadir. Her bir nesnenin goriintii igerisindeki baslangic ve bitis koordinatlar

simifini, pozunu, giivenilirligini gosteren degerler bulunmaktadir. Bu degerler " ile

ayrilmistir. Resim 3.2 de degerler 6rnek dosya yer almaktadir.

EETEEs

|

Dosya Ddzen Bigirm Gardndr
&c84,8,273,116,8,8,8,8
486,119,265 ,78,8,8,8,8
255,222,119 ,125,8,8,8,8
1,3,289,78,8,68,0,08
fas,471,74,323,1,4,8,1
639,425 ,61,46,1,4,8
594,299 ,64,51,1 ,4,8
562,398,61,38,1,4,8,
549,372 ,65,233,1,4,8,
4.8
4.8
%

.

. .

514,333,68,35,1,
581,317,64,31,1,

2

a

RO

2

2

Nesnenin Yatay
Baslangi¢c Koordinati
Nesnenin Diigey
Baslangic Koordinati
Nesnenin Yatay Bitig
Koordinat1
Nesnenin Diisey
Bitis Koordinati
Nesnenin Sinifi
Nesnenin Pozu
Nesnenin Kesikligi
Nesnenin Zorlugi

Resim 3. 2 Ek aciklamalar (annotations) klasoriindeki metin belgesi (.txt) drnegi

Metin belgesindeki verilerin anlamli bir biitiin olusturmasi ve goriintii icindeki nesnelerin
smiflandirilip kirpilmasi i¢in Ek agiklamalar (annotations) dosyalariin islenmesi

gerekmektedir. Bu dosyadaki veriler Python dilinde 6rnek yazilim yardimiyla islenmistir.
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3.1.1.2 Ek Aciklamar (Annotations) Dosyalarimin islenmesi

Metin dosyasindaki verileri anlamlandirmak i¢in her siitun igerisindeki deger
gruplandirilmistir. Ilk siitun goriintiideki nesnenin yatay baslangi¢ koordinatin1 (xmin),
ikinci siitun diisey baslangi¢ koordinatini (ymin), li¢lincii siitun nesnenin yatay bitis
koordinatin1 (xmax), dordiincii silitun nesnenin diisey bitis koordinatini (ymax)
vermektedir. 11k dért siitun nesnenin konumu verirken, diger dort siitun nesnenin sinifin,
pozunu, dogruluk degerini vermektedir. Her nesne i¢in bir satir bulunmaktadir. Metin
dosyasindaki verilerin anlamlandirilma siireci slitunlarin amacina uygun kullanilmasi
islemidir. Bunu yapabilmek i¢in python dilinde kodlardan yararlanilmistir. Baslangigta
dosyalarimizin girdi olarak tanimlanmasi gerekmektedir. Yazilimin dosyalari1 ¢cekmesi ve

islemler yapildiktan sonra ¢ikti olarak kaydetmesi i¢in Resim 3.3’ deki kodlardan

yararlanilmstir.
input_img_folder = "images'
input_ann_folder = 'annotations-txt'
output_ann_folder = '"VisDrone2819-DET-train/annotations new'

output_img folder = 'VisDrone2819-DET-train/images new'
os.makedirs(output_img folder, exist ok=True)

os.makedirs(output_ann_folder, exist ok=True)

image list = os.listdir(input_img folder)
annotation_list = os.listdir(input_ann_folder)

Resim 3. 3 Dosyalar1 girdi olarak ¢cekme ve ¢iktinin kayit edilecegi uzanti kodlari

Girdi ve ¢ikt1 kodlar1 tamamlandiktan sonra siniflandirma islemi gerceklesmektedir.
VisDrone veri setinde 10 sinif ile beraber tanimsiz ve diger siniflar1 yer almaktadir.
Smiflandirma islemi i¢in bu smniflar kodlanarak yazilima eklenmistir. Resim 3.4’ de

siiflarin kodlanmasi yapilmaistir.
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label dict = {
"@" . "Ignore",
"1" : "Pedestrian",
"2" . "People",
"3" : "Bicycle",
"4" . "Car",
"5" : "Van",
"&" : "Truck",
"7" : "Tricycle",
"8" : "Awning-tricycle",
"g" : "Bus",
"1e" : "Motor",
"11" : "Others"

}

Resim 3. 4 Siniflandirma islemi

Siiflandirma islemi bittikten sonra ¢ikt1 isleminin taslagi olusturulmaktadir. Siitunlar ve
satirlardaki degerlerin yerlestirilmesi ve anlamli sekilde okunabilmesi i¢in bir taslak
olusturulmustur. Taslak her nesnede kullanilacagi icin fonksiyon igerisine tanimlanmastir.

Bu taslagin python igerisinde kodlanmig sekli Resim 3.5” de yer almaktadir.

def object_string(label, bbox):
req_str = "'’
<object>
<name>{}</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficultre</difficult>
<bndbox>
<xmin>{}</xmin>
<ymin>{}</ymin>
<xmax>{}</xmax>
<ymax>{}</ymax>
</bndbox>
</object>
"*'.format(label, bbox[©], bbox[1], bbox[2], bbox[3])
return req_str

Resim 3. 5 Fonksiyon igerisinde siitunlarin taslak olugturulmasi

Olusturdugumuz taslagin ¢iktis1 Resim 3.6’ da gdsterilmistir.
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v<object>
<name>Ignore</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>e</difficult>
v <bndbox>
<xmin>684</xmin>
<ymin>8</ymin>
<Xmax>957</xmax>
<ymax>124</ymax>
</bndbox>
</object>

Resim 3. 6 Siitunlarin program ¢iktisindaki goriintiisii

Fonksiyon olusturulduktan sonra metin dosyasi igerisindeki siitunlarda “os” modiiliinii
kullanarak gerekli degisiklikler yapilmaktadir. Resim ve metin dosyast yazilim igine
cekilir ve ciktinin dosya Ozelliklerini ve hangi 6zelliklere sahip olarak kaydedilecegi
belirtilmistir. Resim 3.7° de kodlar1 verilmistir. Burada ama¢ metin dosyasindaki

(13

stitunlart anlamli veriler halinde genisletilebilir isaretleme dili “.xml” dosyasina

cevirmektir.

for annotation in annotation_list:

annotation _path = os.path.join{os.getcwd(), input_ann_folder, annotation)
xml_annotation = annotation.split(’'.txt"}[@] + ".xml’

xml_path = os.path.join{os.getcwd(), output_ann_folder, xml_annotation)
img_file = annotation.split({ .txt")}[@] + ".jpe’

img_path = os.path.join(os.getcwd(), input_img_folder, img_file)
output_img path = os.path.join{os.getcwd(), output_img folder, img file)
img = cv2.imread(img_path)

Resim 3. 7 Metin belgesi ve img dosyalarimin islenmesi
Elimizdeki verilerin fazla olmasindan dolayi, dosyalarin daha anlasilir olmasi i¢in, isleme
alinan her resim dosyasinin adi, bilgisayar {izerindeki konumu, uzantisi, ve ¢oziiniirligii

ile ilgili 6zellikleri tanimlayan, genisletilebilir isaretleme dili(.xml) dosyamizin igerisine

tanimlanmigtir. Her bir resim dosyasi i¢in Resim 3.8 ‘deki gibi bir komut satir1 atanmaistir.
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annotation_string_init = *"°
<annotation>
¢<folderrannotations</folder:
<filename>{}</filename>
<path>{}</path>
{source>
<database:Unknown</database:
</source>
{size>
<width»{}</width>
<height>{}</height>
<depth>{}</depth>
<fsize»
<segmented»B</segmenteds" " " . format(img_file, img path, img.shape[8], img.shape[1], img.shape[2])

Resim 3. 8 Resim dosyalarinin 6zelliklerini gosteren komutlar

Igili kod satirinim ¢iktis1 Resim 3.9” deki gibidir.

v <annotation>
<folder>annotations</folder>
<filename>2 (1).jpg</filename>
<path>C:\Users\Kaan Yasin KOCAMAN\Downloads\VisDrone-dataset-python-toolkit-master\VisDrone-
dataset-python-toolkit-master\VisDrone2019-DET-train/images\2 (1).jpg</path>
v<source>
<database>Unknown</database>
</source>
v<size>
<width>548</width>
<height>960</height>
<depth>3</depth>
<[size>
<segmented>@</segmented>

Resim 3. 9 Resim 3.6' da bulunan kodlarin ¢iktisi

Metin belgesi dosyalarimizin ve c¢ikti alacagimiz genisletilebilir isaretleme dili(xml)
dosyalarimizin gerekli diizenlemeleri yapilmistir. Bir sonraki islemimizde metin belgesi
icerisinde yer alan siitun ve satirlarin olusturdugumuz taslaklara atama islemi
gergeklestirilmistir. Burada her satir i¢in islem yapilacagi i¢in tekrar dongli icerisine
alimmaktadir. Klasordeki her dosya dongiliye girmistir. Dosya igerisindeki veriler de bu
dongii igerisinde tekrar dongiiye alinmistir. Olusturdugumuz fonksiyon komutu burada

devreye girmektedir. Resim 3.10” de verilerin islendigi komutlar verilmistir.

file = openiannotation_path, 'r')
lines = file.readlines()
for line in lines:

new_line = line.strip('\n').split(',")

new_coords_min = (int(new_line[8]), int(new_line[1]1))

new_coords_max = (int(new_line[@])+int(new_line[2]), int{new_line[1])+int{new_line[3]))

bbox = (int(new_line[@]), int(new_line[1]), int(new_line[@])+int(new_line[2]), int(new_line[l])+int(new_line[3]))
label = label_dict.geti{new_line[5])

req_str = object_string(label, bbox)

annotation_string_init = annotation_string_init + req_str

cv2.rectangle(img, new_coords_min, new_coords_max, color, thickness)

Resim 3. 10 Metin belgesi verilerinin islendigi komut dizisi
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Metin belgesi igerisinde yer alan verilerin islenme siireci bittiginde yeni olusan
dosyalarimizin kaydetme islemine geg¢ilmistir. Dosyalarimizin genisletilebilir isaretleme
dili(xml) uzantil1 kaydolmasi gerekmektedir. Resim 3.11° de genisletilebilir isaretleme

dili(.xml) dosyas1 olarak kaydetme komutlar1 verilmistir.

annotation_string_final = annotation_string_init + '</annotation:’
f = open({xml_path, ‘w')

f.write(annotation_string _final)

f.close()

count += 1

print({'[INFO] Completed {} image(s) and annotation(s) pair'.format{count)})

Resim 3. 11 Genisletilebilir igsaretleme dili (.xml) uzantil kay1t dizisi

Metin belgesi(.txt) dosyalarimiz igerisindeki veriler islenerek VisDrone veri setinde
kirpma islemi yapmak icin kullanima uygun yapi olusturulmustur. Olusturulan yapinin
genisletilebilir isaretleme dili(xml) olarak kaydedilme islemi yapilmistir. Resim 3.12° de
ek agiklamalar (annotations) klasoriindeki metin belgesi dosyalarimizin ¢ikti alindiktan

sonraki goriintiisli yer almaktadir.

v <annotation> v <object>
<folder>annotations</folder> <name>Ignore</name>
<filename>2 (1).jpg</filename> ¢posezUnspecified</pose:
<path>C:\UsersiKaan Yasin KOCAMAN <truncated>8</truncated>
master\VisDrone2819-DET-train/ima; <difficult>e</difficults>

v <source> ¥ <bndbox>
<database>Unknown</database> <xmin>A86</xmin>
</source> <ymin>119</ymin>
v<size> <xmax>671</xmax>
<width>540</width> <ymax>189</ymax>
<height>960</height> </bndbox>
<depth>3</depth:> </object>
<fsize>» v<object>
<segmented:>8</segmented> <name>Ignore</name>
v<object> <pose>Unspecified</pose>
<name>Ignore</name> <truncated>@</truncated>

<pose>Unspecified</pose>
<truncated»0</truncated>
<difficult»0</difficults>
v <bndbox>
<xmin>684</xmin>
<ymin>8</ymin>
<xmax>957</xmax>
<ymax>124</ymax>
</bndbox>
</object>

<difficult>e</difficults>
¥ <bndbox>
<Xmin>255</xmin>
<yminz>22</yminz
<xmax>374</xmax>
<ymax>1508</ymax>
</bndbox>
</object>

Resim 3. 12 Ek agiklamalar (annotations) metin belgesi (.txt) dosyasmin genisletilebilir
isaretlemedili(.xml) olarak ¢iktisi
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v<object>
<name>Ignore</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>®</truncated>
<difficultre</difficult>
v <bndbox>
<xmin>1</xmin>
<ymin>3</ymin>
<xmax>210</xmax>
<ymax>81</ymax>
</bndbox>
</object>
v<object>
<name>Car</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>8</truncated>
<difficultre</difficult>
v <bndbox>
<xmin>708</xmin>
<ymin>471</ymin>
<xmax>782</xmax>
<ymax>504</ymax>
</bndbox>
</object>

v<object>
<name>Car</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>8</truncated>
<difficult>e</difficult>
v <bndbox>
<Xxmin>639</xmin>
<ymin>425</ymin>
<xXmax>700</xmax>
<ymax>471</ymax>
</bndbox>
</object>
v<object>
<name>Car</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficultre</difficult>
v <bndbox>
<xmin>594</xmin>
<ymin>399</ymin>
<Xmax>658</xmax>
<ymax>450</ymax>
</bndbox>
</object>

Resim 3.12(Devam) Ek aciklamalar (annotations) metin belgesi (.txt) dosyasinin genisletilebilir

isaretlemedili(.xml) olarak ¢iktist

Olusturulan dosyalar VisDrone veri setinde kullanima uygun hale gelmistir. Resim

dosyalar1 igerisindeki nesnelerin tespiti sinifi ve giivenilirligini degerlendirmek igin

kullanilabilir. Resim 3.13” de VisDrone veri setine ait 6rnek kullanimlar gosterilmistir.

Ornekte veri setinden bazi ham gorseller ve nesne tespiti yapilmis gorseller

bulunmaktadir.

Resim 3. 13 VisDrone veri seti ham gorseller ve ek agiklamalar (annotations) klasoriindeki
verilerle gorseldeki tespit edilmis nesneler ile siniflandirilmasi



Resim 3.13(Devam) VisDrone veri seti ham gorseller ve ek agiklamalar (annotations)
klasoriindeki  verilerle gorseldeki tespit edilmis nesneler ile

siniflandirilmasi

Yukarida ki gorselde VisDrone veri setinden nesne tespiti yapilmisg ornek gorseller
verilmistir. Bu c¢alismada VisDrone veri setinde, gorsel igerisindeki nesnelerin tespit
islemi yapilmistir. Bunun yani sira bu tespit isleminin, bu ¢calismada kullanilabilmesi i¢in
nesnelerin siniflarina gore gorselden kirpilarak klasorlendirilme islemi gergeklesmistir.
Gorsel igindeki belirli siniflara ait nesneler bu g¢alismada veri setini olusturacaktir.
Genigletilebilir isaretleme dili(xml) dosyalarimiz veri setindeki nesneleri tespit etmek,
kirpmak ve resim dosyasi uzantis1 “.jpg” olarak kaydetme islemi i¢in kullanilmistir. Ek

1’ de yazilan kodlarin tamami yer almaktadir.

3.1.1.3 Veri Setindeki Resim Dosyalarim Genisletilebilir isaretleme Dili(.Xml)

Dosyalarina Gore Kirpma Islemi

C1ikt1 islemi sonrasinda elde edilen genisletilebilir isaretleme dili dosyast VisDrone veri
setindeki gorsellerle entegre edilerek koordinatlarina gore kirpma ve siiflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Her bir goriintli kendine ait xml uzantili dosyasindaki verilere gore
kirpilmistir. Burada amag anlamli bir hale getirilen metin belgesi dosyalarinin her satirini
nesneler i¢in, her stitununu da nesnelerin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in kullanmaktir. Bu
islemi yapmak icin oncelikle veri setinde yer alan resim dosyalarini girdi olarak yazilan
yazilima tanimlamak, tespit ve kirpma islemi sonrasi elde edilen ¢iktiyr yine resim
dosyast (.jpg) olarak kaydetmek icin dosya yolu belirleme islemlerini tamamlamaktir.
Tanimlamalar, genisletilebilir isaretleme dili dosyasindaki etiketleri python programlama

dilinin anlayabilecegi hale getirmek i¢in degerlere atanmasi islemidir. Genisletilebilir
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isaretleme dili dosyalarindaki etiketler python diline tanimlanarak etiketler igerisindeki
degerler python programlama dilinin anlayacagi degerlere doniismektedir. Bu islemler
icin Oncelikle yazilan yazilima bilgisayarda girdi dosyalarinin bulundugu klasoriin yolu
ve vyapilan islemlerden sonra c¢iktinin kaydolacagi klasoriin yolunu tanimlamak

gerekmektedir. Ornek kodlar Resim 3.14’te verilmistir.

original file = "images/'
dst = "results/’

Resim 3. 14 Veri seti dosyamizin yolu ve ¢ikti islemi igin tanimladigimiz results klasorii yolu

Tanimlama islemi sonrasinda yapilacak olan islemlerin kontrol edilmesi gerekmektedir.
Kontrol i¢in gereken kod satir1 eklenmistir. Burada yapilan islem smiflandirma veri
setinde yer alan 10 smif ve 2 diger smifin klasoriinii kontrol etmektir.
“check folder exists” komutu ¢ikti olarak elde edilen resmin ait oldugu smnifi kontrol
etmektedir. Eger klasor mevcut degilse klasor olugturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu islem
her seferinde tekrar edecegi i¢in fonksiyon olarak yazilmistir. Sonrasinda bu fonksiyon
dongii icerisine alinacaktir. Resim 3.15° da sinif klasorlerini kontrol etmek i¢in yazilan

kod satir1 verilmistir.

def check_folder_exists(path):
if not os.path.exists(path):

try:
os.makedirs(path)
print ('create ' + path)

except OSError as e:
if e.errno != errno.EEXIST:

raise

Resim 3. 15 Sinif klasorlerini kontrol etmek i¢in yazilan kod satirt

Kontrol islemi sonrasinda var olan klasdrlerle ilgili herhangi bir islem yapilmayacaktir.
Klasoriin var olmadigi durumlarda kod satir1 bu klasorii olusturmaktadir. Resim 3.16’de

veri setinde var olan siniflar klasorlere ayrilmis sekilde verilmistir.
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People Motor Pedestrian Tricycle

¥
¥ |

Awning-tricycle Bicycle Bus Truck

Resim 3. 16 Veri setinde yer alan 10 simif

Resim 3.17° de siniflandirmaya dahil olmayan “tanimsiz” ve “diger smiflar1” yer

¢ U

Ignore Others

almaktadir.

Resim 3. 17 Veri setinde yer alan 2 ayr1 “tanimsiz” ve “diger” sinifi

Klasérlerin olusturulma islemi gerceklesmistir. Veri setindeki resimlerin igerisinde yer
alan nesneler, siiflandirma isleminden sonra olusturulan 12 smiftan ait oldugu sinifa
gonderilecektir. Bu siiflandirma islemi i¢in, olusturulan genisletilebilir isaretleme dili
dosyalarinin kullanilmasi gerekmektedir. Her resim dosyasi i¢in, ona ait siniflandirma
verileri barindiran bir dosya bulunmaktadir. Bu dosyalarin her biri i¢in islem yapilacaktir.
Bu nedenle “for” dongiisii icerisine sirasiyla genisletilebilir isaretleme dili dosyalari
isleme alinmistir. Dosyalarin igerisinde bulunan her etiket sirayla islenmektedir. Resim
3.18’de oOrnek genisletilebilir isaretleme dosyasi igerisinde yer alan etiketler

bulunmaktadir.

v<annotation>
<folder>annotations</folder>
<filename>2 (1).jpg</filename>
<path>C:\Users\Kaan Yasin KOCAMAN\Downloads\VisDrone-dataset-python-toolkit-master\VisDrone-dataset-python-toolkit-
master\VisDrone2019-DET-train/images\2 (1).jpg</path>

Resim 3. 18 Genisletilebilir isaretleme dosyasi igerisinde yer alan etiketler
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Ormnek etiketlerin islenmesi i¢in gerekli kod satirlar1 Resim 3.19° da verilmistir. Ek
aciklamalar “annotation” klasorii igerisinde yer alan genisletilebilir isaretleme dili

dosyalarinin, bilgisayar igerisinde yer alan veri yolu belirtilerek dosyalara ulagilmistir.

seed arr = []

for xml _file in glob.glob( annotation-xml/*.xml"):
root = ET.parse(xml _file).getroot()
filename = root.find( filename').text

Resim 3. 19 Genisletilebilir isaretleme dosyasi igerisinde yer alan etiketlerin islenmesi i¢in kod

satirl

Genisletilebilir isaretleme dili dosyalar1 igerisindeki her etiketin anlamlar1 bulunmaktadir.
Dosya igerisinde her resme ait bilgiler ve sonrasinda siniflandirma i¢in yer alan bilgiler

bulunmaktadir. Resme ait bilgileri barindiran etiketler Resim 3.20° de verilmistir.

<size>
<width>540</width>
<height>960</height>
<depth>3</depth>

</size>

<segmented>0</segmented>

Resim 3. 20 Resme ait bilgiler barindiran etiketler

Etiketlerde resmin genislik ve yiikseklik bilgilerinin yer aldig goriilmektedir. Bu
etiketlerin tanimlama islemini Resim 3.21° de yer almaktadir. isleme alinan her
genigletilebilir isaretleme dili dosyast i¢in bu etiketleme islemi yapilacagindan
olusturulan “for” dongiisii icerisine tekrar bir “for” dongiisii olusturularak resimlerin
yiikseklik ve genislik tanimlamalar1 yapilmistir. Siniflandirma islemi i¢in her verinin

kullanilmasina gerek yoktur. Bundan dolay1 bazi etiketler tanimlanmamustir.

for type tag in root.findall('size’):
width = type tag.find('width').text
height = type tag.find( height').text

Resim 3. 21 Resimlere ait bilgilerin tanimlanmasi

Her resim i¢in 1 adet genisletilebilir isaretleme dili dosyas1 bulunmaktadir. Bu dosyanin

icerisine bakildiginda, resim igerisinde yer alan nesnelere ait bilgiler verilmektedir. Bu
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bilgiler etiketlerden olusmaktadir. Etiketler resimlere ait bilgiler barindirdigi gibi,
icerisinde bulunan nesnelere ait etiketler de bulunmaktadir. Resim 3.22” de nesnelere ait

etiketler gosterilmistir

v<object>
<name>Ignore</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficult>e</difficult>
v <bndbox>
<xmin>684</xmin>
<ymin>8</ymin>
<xmax>957</xmax>
<ymax>124</ymax>
</bndbox>
</object>

Resim 3. 22 Nesnelerin 0zelliklerine ait etiketler

Etiketlerde resim i¢inde bulunan nesnelere ait bilgiler goriilmektedir. Bu etiketin
tanimlanmas1 i¢in Resim 3.23° te bulunan kod satirlarindan faydalanilmistir.
Tanimlamalarda nesnenin sinifi, yatay baslangi¢ koordinati, diisey baslangic koordinati,
yatay bitis koordinati ve diisey bitis koordinatlar1 yer almaktadir. isleme alman her nesne
icin bu etiketleme islemi yapilacagindan, olusturulan ilk “for” dongiisii igerisine, i¢indeki
“for dongiisiinden bagimsiz, tekrar bir “for” dongiisii olusturulmustur. Dongii icerisine

nesnelere ait siif ve konumlarina iliskin tanimlamalar1 yapilmastir.

for type _tag in root.findall('object'):
class name = type tag.find( 'name').text
xmin = type tag.find('bndbox/xmin").text
ymin = type tag.find( bndbox/ymin').text
xmax = type tag.find( bndbox/xmax"').text
ymax = type tag.find( bndbox/ymax"').text
all list = [filename, width,height,class name,xmin, ymin, xmax,ymax]

seed arr.append(all list)

seed_arr.sort()

Resim 3. 23 Nesnelere ait etiketleri tanimlayan kod satir1

Tanimlamalar yapilarak dosya igerisindeki etiketler, python dilinin anlayabilecegi

degerlere doniistiiriilmiistiir. Tanimlanan degerlerin fotograf iizerinde islenebilmesi i¢in
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etiketlerin icindeki degerler satirlar halinde numaralandirilarak dizin haline getirilmistir.
Her nesne i¢in bu islem tekrar edeceginden dncekilerinden bagimsiz sekilde bir “for”
dongiisii igerisine alinmistir. Resim 3.24° te bu islemin kodlar1 verilmistir.

for index, line in enumerate(seed arr):
filename = line[8]
width = line[1]
height = line[2]
class name = line[3]
xmin = line[4]
ymin = line[5]
xmax = line[6]
ymax = line[7]

Resim 3. 24 Etiketler icindeki degerlerin satirlar halinde numaralandirilarak dizin haline

getirilmesi

Dizin haline getirilen degerler resimler tizerinde kirpma islemi i¢in uygun hale gelmistir.
Kirpma islemi i¢in resimler klasoriinden resim dosyalar1 sirayla isleme alinmaktadir.
Nesneler, genisletilmis isaretleme dosyas: igerisinde yer alan degerlere gore, resim
icerisinde konumlar1 belirlenerek siniflandirma ve kirpma islemi gerceklestirilmistir.
Kirpilan nesneler, 64*128 piksel boyutunda resim dosyasi (.jpg) olarak ait oldugu sinifin
klasoriine kaydedilmistir. Resim 3.25°da kirpma ve kaydetme islemlerinin kod satirlar

verilmistir.

load img path = os.path.join({ocriginal file, filename)

save class path = os.path.join(dst, class name)
check_folder_exists(save_class_path)
save_img_path = os.path.join(save_class_path, str{index)+' '+filename)

img = Image.open{load_img_path)

crop_img = img.crop{{int(wxmin) ,int(ymin) ,int(xmax) ,int(ymax)))
newsize = (64, 128)

iml = crop img.resize(newsize)

iml.save(save_img_path, '"JPEG")

print('save ' + sawe_img path)

Resim 3. 25 Nesnelerin, resimden kirpma ve kaydedilme iglemi

Cikt1 islemi olarak gorsellerdeki nesneler, siniflandirma yontemi ile ait oldugu siniflara
gore klasorlere ayristirllmistir.  Goriintiiler igerisinde tespit edilen nesneler siniflara

ayrilmistir. Resim 3.26° da siif landirma 6rnekleri verilmistir.
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Motosiklet sinifi

Yaya sinifi
Resim 3. 26 VisDrone veri setinde bulunan siniflara ait gorseller
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3 tekerlekli bisiklet sinifi (agik kabin)

Bisiklet sinifi

Otobiis simifi
Resim 3. 26 (Devam) VisDrone veri setinde bulunan siniflara ait gorseller
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Kamyon sinifi

Diger siifi
Resim 3. 26 (Devam) VisDrone veri setinde bulunan siniflara ait gorseller

Siiflandirma sonucu kullanilacak olan siniflar secilip vektor ¢ikarma islemi i¢in hazir

hale getirilmistir. Yapilan islemler i¢in yazilan kodlarin biitiinii Ek 2’ de yer almaktadir.

3.1.2 MNIST Veri Seti

MNIST wveri seti farkli el yazilariyla yazilmig kyaslama standartli siyah-beyaz
rakamlardan olusan bir veri setidir. 60000 egitim ve 10000 test goriintlistinden olusan
MNIST veri setinde her bir goriintii 28*28 piksellerden olusmaktadir (Togagar 2021).

Resim 3.27° de MNIST veri setine ait 6rnek goriintiiler yer almaktadir.
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Resim 3. 27 MNIST veri seti 6rnek gorseller
3.2 Nesne Algilama Yontemleri

Nesne tespiti bazi slireglerden gecerek sonuca ulasir. Veri girisi, O6n isleme, nesne tespiti,
Oznitelik ¢ikarimi gibi farki agsamalar altinda ¢esitli algoritmalar yardimiyla tamamlanir

(Das vd. 2019).

3.3 Veri Girisi

Veri girisi asamasinda goriintii, gereksiz ayrintilardan ve giiriiltillerden ayristirilmak
tizere girdi olarak sisteme yiiklenir. Doga yiirliylisii yapan bir insan goriintlisii veri
girisimiz olursa, bu resimdeki insan figliri gereksiz ayrintilardan ve giiriiltiiden

ayistirmak istenir.

3.4 On isleme

On isleme asamasinda ise islenecek olan verinin yapilacak olan isleme uygun hale
gelmesi planlanir. Regresyon, kiimeleme ve filtreleme gibi bir ¢ok 6n isleme yontemleri
mevcuttur. On isleme asamasinda bazen bir yontem yeterli olabilirken, baz1 durumlarda
birden fazla yontem pes pese kullanilmasi gerekebilir (Das vd. 2019). Oznitelik ¢ikarma
islemi goriintiiniin belirtilen dogrultuda anlamlandirma ve goriintiiniin sahip oldugu

ozelliklerin hedeflenen 6zelliklere sahip olup olmadigi karari verilir (Simsek vd. 2019).

3.5 Nesne Tespiti

Nesne algilama, bir goriintiide veya bir videoda, nesnelerin konumunu ve sinifini tespit
etmeyi amaglayan bir gorevdir (Tan vd. 2021). Nesne tespiti bilgasayarli gérme
gorevlerinde dnemli rol oynamaktadir. Renk degisimleri ve kareler arasi farklar, nesne

tespiti i¢cin 6nemli etkenlerdir.

28



3.6 Oznitelik Cikarim

Nesne siniflandirmada asamalarinda Oznitelik ¢ikarimi 6nemli bir rol oynamaktadir.
Girilen verilerin en uygun alt uzaymi smiflandirma performansini arttirmayi
amaclamaktadir (Kocaman ve Gokce 2022). Nesne tanimada kullanilan 6znitelikler
literatiirde oldukga genis kapsamli bir arastirma konusudur. Ciinkii nesne tanima siirekli
gelismektedir (Das vd. 2019). Girdi olarak verilen goriintii kendine 6zel 6zellikler
tasimaktadir. Oznitelik ¢ikariminda tanimlanacak nesnenin degismez Ozniteliklerinin
belirlenmesi amaglanir. Literatiire bakildiginda nesne tespit yontemlerinde, temelde yerel
ve global 6znitelik ¢ikarimi olmak {izere iki tip Oznitelik ¢ikarimi mevcuttur. Global
Oznitelikler goriintiiyii biitiin olarak alir. Gorlintiideki nesnenin temel 6zelliklerinden
(renk, doku, kenarlik) yola ¢ikarak nesne ile ilgili tanimlayict 6zellikleri belirler (Cetin
2011). Yerel 6znitelikler ise pikseldeki kenar, kdse, egim gibi 6zellikleri ele almaktadir.
Eger bir goriintiide insan yiizii olup olmadig1 sonucuna varilmak istenirse global, eger yiiz
tanima yapilacaksa yerel 6znitelikler kullanilabilir. Bu ¢alismada global 6zniteliklerden

HOG, yerel 6zniteliklerden SIFT ve BRISK 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmistir.

3.6.1 Oznitelik Cikarma Yontemleri

3.6.1.1 HOG (Histogram of Oriented Gradients-Yonlendirilmis Degradelerin

Histogram)

Nesne tanima ve goriintii islemede siklikla kullanilan bir 6znitelik ¢ikaricidir. Girdi olarak
verilen goriintiiniin her bir pikseli kontrol edilerek kenar 6zelligi olan pikseller ve kenarin
yonleri tespit edilir. Tespit islemlerinin ardindan piksellerin gradyanlar1 ve yonleri
kullanilarak her bdlgenin ayr1 ayri histogrami olusturulur. Girilen goriintiiniin en boy
orant HOG i¢in onemlidir. Sabit bir en-boy orani yapilacak islemlerin daha kolay
uygulanmasini saglar. En-boy orani sabit 1:2 seklinde kullanilmaktadir. Girilen goriintii
8*8 pikseller seklinde hiicrelenir. Bir sonraki asamada goriintiiniin yatay ve dikey
gradyanlar1 hesaplanir. Hiicre icerisinde yogunluga goére histogramin yonii ve uzunlugu

hesaplanir. Yogunlugun degisimi yonii degisimin siddeti uzunlugu belirler.
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Resim 3. 28 HOG 6znitelik ¢ikarma yontemi

HOG o0znitelik ¢ikarma yontemi bu calismada VisDrone veri seti ve MNIST veri seti

tizerinde kullanilmistir.

3.6.1.1.1 HOG Oznitelik Cikaricinin VisDrone Veri Setinde Kullanim

Bu calismada HOG 6zniteligi VisDrone veri seti lizerinde uygulanmistir. VisDrone veri
setinde “insanlar” ve “arabalar” siniflarindan basit rastgele 6rnekleme ve MNIST veri
setinin tiim siniflarindan basit rastgele Ornekleme ile alinan veriler HOG 06znitelik
¢ikaricisina girilmistir. Oznitelik ¢ikaricilarmi kullanilir hale getirilmesi igin ve bilgisayar
icerisinden veri alma, isleme ve saklama islemleri i¢in gerekli kiitliphaneler eklenmistir.
Kiitiiphaneler yazilimin verimli ¢alismasi igim gereklidir. Kullanicinin kod yazma

yiikiini hafifletir.

import glob

from skimage.io import imread

from skimage.transform import resize
from skimage.feature import hog
import matplotlib.pyplot as plt

from numpy import linalg as LA

Resim 3. 29 HOG 6znitelik kullanimi1 ve diger islemler i¢in kullanilan kiitiiphaneler

Tanimlama islemi bittiginde, bilgisayardan oOznitelik ¢ikaricilarina girecek olan

goriintiileri elde etmek igin, goriintiilerin bilgisayar igerisinde bulundugu konumun
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uzantis1 eklenmektedir. Bilgisayarda bulunan dosyalarin python tarafindan anlasilabilir
olmas1 i¢in “glob” kiitiiphanesi kullanilir. Yerel bilgisayarda klasorlerin bulundugu

konumlar degiskenlere tanimlanir. Resim 3.30” da 6rnek kod satirlaer1 gosterilmistir.

image folder car = glob.glob("results\denemee\AArac/*.jpeg")
image folder people= glob.glob("results\denemee\insan/*.jpeg")

Resim 3. 30 Degiskenlere klasorlerin tanimlanmasi

VisDrone veri setinde 6znitelik ¢ikaricilarina girecek olan siniflar “insanlar” ve “araglar
siifi olarak belirlenmistir. Bu iki smif igleme girmesi i¢in iki farkli degiskene
atanmaktadir. Bu iki sinif hem kendi aralarinda hem de birbirleriyle karsilagtirilmastir.

Karsilastirma i¢in bir dizi i¢erisine alinmuistir.

listeler=[image_folder car, image_ folder people]

Resim 3. 31 Dizi icerisine alinan degiskenler

VisDrone veri setinden elde edilen verilerin 6znitelik ¢ikaricilarina girmesi sonucunda,
cikt1 olarak elde edilen yeni verilerin saklanmasi i¢in, yeni degiskenler tanimlanir.
Degiskenlere, saklanacak veriler i¢in uzantilar tanimlanir. HOG o6znitelik ¢ikariciyla
isleme girecek verilerin hem sayisal hem de gorsel ¢iktilari icin iki farkli deger tanimlanir.
Gorsel ciktilar, HOG o0znitelik ¢ikaricisinda isleme giren gortintiilerin ¢iktisim
olusturmaktadir. Sayisal ¢iktilar, gradyan hesaplamalarinin sonucunu olusturmaktadir.
Iki farkli sinif, hem kendi i¢inde hem de birbirleriyle karsilastirilacag: igin, gradyan
hesaplamalarinin sonuglari, sayilar1 ve toplamlarin1 atamak i¢in degiskenler olusturulur.

Resim 3.32’ de degiskenlerin oldugu kod satirlart yer almaktadir.

L

dst = 'outputdnm\hog/
dst2 = "outputdnm\hog\outputtext/'

toplam=0
a=e
b=0
c=0

Resim 3. 32 Ciktilarin saklanacagi uzantilarin ve gradyanlarin atanacagi degiskenler
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Tanimlama ve saklama islemleri i¢cin gerekli kodlar yazildiktan sonra goriintiilerin
sirastyla isleme girmesi i¢in dongiiler olusturulmustur. i¢ ice dongiiler kullanilmistir. ilk
dongii dizi icerisindeki degiskenleri dongli igerisine almaktadir. Bu degiskenlerde,
goriintiilerin igerisinde bulundugu klasérlerin konumlar bulunmaktadir. ikinci déngii de
ise goriintiiler dongii icerisine alinir. I¢ ice déngiilerle yazilim, ilk smifi HOG
Ozniteliginde kendi i¢inde karsilastirdiktan sonra diger sinifla karsilastirir. Goriintii, HOG
oznitelik ¢ikarict i¢in Oncelikle, 64*128 piksel oranina uygun hale getirip Oznitelik

¢ikarma islemine baslamstir.

for liste in listeler:
for img in liste:
img = imread(img)
plt.axis("on”
resized_img = resize(img, (64*4, 128%4))

Resim 3. 33 I¢ ige dongiiler ve HOG 6znitelik ¢ikaricisina girecek goriintiiniin oranlanmasi

Yeniden boyutlandirilan goriinti, HOG o6znitelik ¢ikaricisina girdi olarak alinir.

Gorilintlinlin gradyanlari, gradyan yonleri ve boyutlari hesaplanir.

fd, hog _image = hog(resized img, orientations=9,
pixels per cell=(8, 8),
cells per block=(2, 2),
visualize=True, channel axis=-1)

Resim 3. 34 HOG 06znitelik ¢ikarici komutlari

Elde edilen yeni goriintiinlin ekranda gorilintiillenmesi “imshow”, saklanmasi ig¢in
“imsave” komutlar1 kullanilmistir. “imsave” komutuna sirasiyla goriintliniin bilgisayarda
saklanacagi konum, dosya adi, dosyanin uzantis1 ve saklanilacak dosya seklinde
parametreler eklenir. Dongili igerisinde kaydetme islemi siirekli olacagindan dolay1 dosya

adi stirekli degisken olarak belirlenir.

plt.imshow(hog image, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".ipe",hog_image,)
c+=1

Resim 3. 35 Elde edilen goriintiiyii saklama ve ekranda gosterme komutlari
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HOG 0znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler, 64*128 boyutlarinda gradyanlarin

yonleri ve uzunluklar1 Resim 3.36° da goriildugii gibidir.

Resim 3. 36 HOG 06znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii

HOG o0znitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler klasor igerisinde saklanmaktadir. Her

bir goriintii 6znitelik ¢ikaricilardan elde edilmektedir.

.I'\I‘INI.I

Resim 3. 37 HOG 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gomtiilerin saklanmasi

Elde edilen veriler dogrultusunda gradyan degerleri ve gorseller, var olan dongii

icerisinde tekrar i¢c ige dongii ile isleme alinir. Burada amag, her bir goriintiiniin
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islenmesinin yani sira, her bir goriintliniin birbirleriyle karsilastirilmasidir. Bu
karsilastirma sonucu ayni sinifa ait olan degerlerin “sinif i¢i”, farkli siniflara ait olan
degerlerin “siniflar arasi” farkinin hesaplanmasi amaglanmistir. Her bir 6znitelik ¢ikarici
icin bu islem uygulanmistir. Tekrar olusturdugumuz dongiimiizde, bir 6nceki islemler
tekrarlanmaktadir. Farkli olarak bu komutlar arasinda elde edilen sonuclarin
goriintiilenmesi ve saklanmasi dnceki komutlarda elde edildigi i¢in, bu i¢ ice dongiide
goriintiilenme ve saklama yer almamustir. Ik dongiide oldugu gibi aym1 islemler ikinci

dongiide de tekrarlanir. Goriintii HOG 6znitelik ¢ikaricida isleme alinir.

for liste2 in listeler:
for img2 in liste2:

img2 = imread(img2)}

resized img2 = resize(img2, (64%4, 128%4))

plt.axis("on"

fd2, hog_image2 = hog(resized img2, orientations=9,
pixels per cell=(8, 8),
cells per_block=(2, 2},
visualize=True, channel axis=-1}

Resim 3. 38 I¢ ice dongii igerisinde goriintiiniin HOG &znitelik ¢ikarici tarafindan islenmesi

Ikinci fotografin 6znitelik ¢ikarma islemi ile birlikte iki adet gorsel ¢ikt1 elde edilmistir.
Elde edilen goriintiiler ayni sinifta ise “siif i¢i uzaklik” farkli “sinifta ise siniflar arasi
uzaklik” degerlerini vermektedir. Bu degerlere ulagmak icin elde edilen gradyan
degerlerinden matris degerleri olusturulur. Iki gorselin matris degerleri arasindaki fark,
degerlendirme i¢in kullanilmistir. Elde edilen matris degerinin normu hesaplanir. Resim
3.39’ da bu matris farki ve norm doniisiimii verilmistir. Olast bir hata ile karsilasilmasi
ve calisan yazilimin aksamasini 6nlemek i¢in “try, except” parametreleri kullanilmigtir.
try:

tempFd = fd - fd2

tempMorml = LA.norm{tempFd)

toplam +=tempNorml

a+=1

b+=1
print(a,tempNorml,toplam)

except:
print(a, "no™)
Resim 3. 39 Gradyan degerlerinin matrise doniistiiriiliip farklarinin hesaplanmasi
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HOG oznitelik ¢ikarict ile elde edilen degerler, diger biitiin gorsellerle matris farki
bulmak i¢in karsilastirilir. Bu islem tamamlandiktan sonra bir sonraki gorsel ayni islemi
tekrar eder. Karsilagtirma islemi bittiginde elde edilen degerlerin ortalamasi alinmaktadir.
Gorselin kendi smifina ve diger siniflara ait bir ortalamasi alinmistir. Kendi sinifina ait
ortalamalar smif i¢i uzaklikta diger siniflara agit ortalamalar siiflar arasi uzaklikta

kullanilmigtir. Resim 3.40° ta ortalama isleminin kodlar1 verilmistir.

try:
ortalama=toplam/a

except:
print{"hata™)

Resim 3. 40 Gorselin kendi ve diger siniflara ait ortalama hesaplama islemi

Ortalama degerleri gorselden gorsele farklilik gostermektedir. her gorselin kendine ait
degerleri elde edilir. Bu degerler metin belgesi (.txt) uzantili dosyalarda saklanir.
Ortalamalar smiflara goére ayrilir. Aymi siifa ait ortalamalar ile farkli smiflara ait
ortalamalar, farkli dosyalarda saklanir. Bu ayrim “if” komutu ile saglanmistir. Resim
3.41° de farkli dosyalarda saklama islemi gosterilmistir. Metin belgesi dosyasinin
icerisine degerler satirlar halinde otomatik olarak atanmaktadir.

if liste==1iste2:

print(“nesneler ici uzaklik",liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"visdronehogsi.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"'\n")
dosya.close()

else:

print(“"nesneler arasi uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronehogsa.txt","a")

my n

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n
dosya.close()

Resim 3. 41 Ortalamalarin ayriligtirilma ve saklanmasi igin yazilan kodlar

Ortalamasi alinan degerler siniflara gore ayrilip kaydedilmistir. kayit i¢in dnce dosyanin

bulundugu konum, saklanacak dosyanin adi ve wuzantisti ve yapilacak islemin
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tanimlanmasi (agma, degistirme, silme vb.) i¢in gerekli kodlamalar yapilir. Bu ¢alismada
metin belgesine siirekli veri girisi olacagi i¢in “a” komutu kullanilmistir. Dosyaya yazma
islemi i¢in “writelines” komutu kullanilmistir. Elde edilen ortalama degerlerinin dosya
igerisinde alt alta eklenebilmesi i¢in “\n” komutu eklenerek resim 3.42° deki gibi degerler

elde edilmistir.

34.41835153604639 47.455254348138524
33.471265848527594 A6 .72342084092372
32.781366435136485 45 .98188983381131
33.064383483917766 45.2396108252669145
32.59889509029773 A6 . 35984785294554
32.18352654793863 A6.25167171156889
32.1412167539748 45.72179841586654
32.449874229783894 46.886778096829725
34.418351536084639 47.455254348138524
33.471265848527594 A6 .,72342084092372
32.781366435136485 45.98188983381131
33.864383483917766 45.239618252669145
32.59889589029773 A6 . 35984705294554
32.18352654793863 46.2516717115889
32.1412167539748 45.72179841586654
32.449874229783894 46.886778096829725
VisDrone HOG 6znitelik ¢ikarict VisDrone HOG 6znitelik ¢ikarici
sinif i¢i degerlerin ortalamalar siniflar arasi degerlerin ortalamalari

Resim 3. 42 VisDrone veri setine ait HOG 6znitelik ¢ikarici verileri

VisDrone veri seti i¢in hazirlanan HOG 6znitelik ¢ikarma yonteminin kodlar1 Ek 3’te yer

almaktadir.

3.6.1.1.2 HOG Oznitelik Cikaricinin MNIST Veri Setinde Kullanimi

HOG 06znitelik ¢ikarict VisDrone veri seti yani sira MNIST veri setinde de kullanilmistir.
MNIST veri seti 0-9 arasi rakamlarin farkl el yazilariyla yazilmig, 28*28 pixel boyutuna
sahip goriintiilerden olugsmaktadir. MNIST veri setinin, HOG 06znitelik ¢ikarma yontemi,
VisDrone veri setinde kullanilan yonteme benzer komutlardan olusmaktadir. Ayni
komutlar kullanilmistir. Farkli olarak girdi olarak MNIST veri setinden gorseller

alimmustir. Cikt1 olarak yine MNIST veri seti farkli bir uzantida saklanmastr.
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image folder zerooo = glob.glob("trainingSet\wyyy2h\zerco/*.jpg")
image folder one = glob.glob({"trainingSet\yyy2ione/*.jpg")
image folder_two= glob.glob{"trainingSet\yyy2\THO/*.jpg")

image folder three = glob.glob({"trainingSetyyy2\THRE/*.jpg")
image_folder_four = glob.glob("trainingSetiyyy2\drt/*.jpg")
image folder five = glob.glob{"trainingSet yyy2\B5/*.ipg")
image_folder_six = glob.glob({"trainingSet\yyy2isix/*.jpg")
image folder seven= glob.glob("trainingSetiyyy2\seven/*.jpg")
image folder eight = glob.glob("trainingSetiyyy2height/*.jpg")
image_folder_nine = glob.glob("trainingsetiyyy2\dkz/*.jpg")

Resim 3. 43 MNIST veri seti dosya uzantilarinin degiskenlere atanmast

Resim 3.43 ‘te HOG o0znitelik ¢ikarici icin, MNIST veri seti girdi olarak kullaniimistir.
10 smiftan olusan MNIST veri setinin her sinift HOG o6znitelik ¢ikarici ile isleme
alimmigtir. Degiskenlere atanan her simif , “listler” dizisi icerisinde bir grup haline

getirilmistir. Resim 3.44° te dizi igerisinde degiskenler gdsterilmistir.

listeler=[image folder zerooo,image folder one,image folder two,
image folder three,image folder four,
image folder five,image folder six,image folder seven,
image folder eight,image folder nine]

Resim 3. 44 Dizi i¢erisinde MNIST veri seti

VisDrone veri setinde kullanilan komutlar, MNIST veri setinde HOG yontemi uygulamak
icin de kullanilmistir. Dongiiler, kosullar, 6znitelik ¢ikarna komutlarinda herhangi bir
degisiklik yapilmamistir. Cikt1 verilerinin saklanmasi igin, Resim 3.45° te yer alan

komutlardan faydalanilmistir.

dst = 'outputdnm‘hog/'
dst2 = 'outputdnmihogiloutputtext/'

Resim 3. 45 MNIST veri seti, HOG yontemi ¢ikt1 dosyalarinin saklanmasi

VisDrone veri setinde oldugu gibi, HOG 6znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler,

64*128 boyutlarinda gradyanlarin yonleri uzunluklar: Resim 3.46° da goriildiigi gibidir.

37



Resim 3. 46 HOG 06znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii

VisDrone veri setinde oldugu gibi, HOG 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler yerel
bilgisayarda resim 3.47° de gorildiigii gibi klasor icerisinde saklanmaktadir. Her bir

goriintli 6znitelik ¢ikaricilardan elde edilmektedir.

160 180

Resim 3. 47 HOG 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gomtiilerin saklanmasi
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HOG o6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak MNIST veri seti islenmistir. Gorsellerle
beraber MNIST veri setinde bulunan 10 sinif i¢in, sinif i¢i ve siniflar aras1 uzakliklar
hesaplanmistir. Ayni sinifta olan gorseller i¢in yapilan hesaplamalar smif i¢i uzaklik
olarak tanimlanmustir. Farkli sinifta olan gorseller igin yapilan hesaplamalar siniflar arasi

uzaklik olarak tanimlanmustir.

208.63144854927135 44 A3@127871774864
28.63144854927139 45 ,8634684228488
21.38114452712623 42 . 38227324769959
21.38114452712623 45 . 44769457238323
23.38714502110885594 44 58712862142378
23.387149021188594 43,12816942566983
208.204856378920272 45 .425658572638695
208.204856378920272 45.311854372880106
21.8683872896292088 44 65885287828685
21.808387289629208 45, 64886918547971
19.5686893189773584 46 .51296861775633
19.5686893189773584 A4 7676766328771
28.7419226790223 47 .74446637192311
28.74192267908223 A4, 773874642375
22 .7088836144521182 44 . 63868819213184
22.708836144521182 47 .28861986371236
MNIST HOG o6znitelik ¢ikarici sinif MNIST HOG o6znitelik ¢ikarict
i¢i degerlerin ortalamalari siniflar arasi degerlerin ortalamalari

Resim 3. 48 MNIST veri setine ait HOG 6znitelik ¢ikarici degerleri

Resim 3.48° de MNIST veri setinin sinif i¢i ve siniflar aras1 uzakliklarinin hesaplamalari
verilmistir. MNIST veri seti i¢in hazirlanan HOG 6znitelik ¢ikarma yonteminin kodlari

Ek 4’te yer almaktadir.

3.6.1.2 SIFT (Scale Invariant Feature Transform — Olcek Degismez Unsur

Doniisiimii)

SIFT David Lowe tarafindan gelistirilen yerel 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Bu yontem
goriintiiniin anahtar noktalarin1 belirler ve tanimlayicilarini hesaplayarak nesne tanima
islemi gergeklestirir (Tosun 2019). SIFT 0Oznitelik ¢ikarma ydnteminde oOncelikle
goriintiiniin dlgek alan filtrelemesi yapilir. Olgek alan filtrelemesi, anahtar nokta
belirlemek i¢in kullanilir. Goriintiiniin farkli 6lgeklerinde belirlenen noktalarin, istikrarli

olmas1 durumunda anahtar nokta olarak isaretlenir. Sonraki asamada anahtar noktalarin
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filtreleme islemi yapilir. Anahtar noktalarin bazilar giiriiltii ve 1s1ktan ¢abuk etkilenir. Bu
noktalarin temizlenmesi gerekmektedir. Anahtar noktalar belirlendikten sonra
goriintliniin dondiiriilmesi durumunda noktalarin 6zelliklerinin korunmasi i¢in her bir
anahtar noktaya yon atamasi yapilir. Anahtar noktanin etrafindaki 16*16'lik komsullar
alinarak bir bolge olusturulur. Bu bolge 4*4 boyutlarinda 16 alt bloga ayrilir. Her alt blok
icin 8 bdlmeli oryantasyon histogrami olusturulur. Toplam olarak 128 bin deger

olusturulmus olur. Resim 3.49°da SIFT 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilan 6rnek gorsel

verilmistir.
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Resim 3. 49 SIFT o6znitelik ¢ikaricinin gorselde kullanilmasi

3.6.1.2.1 SIFT Oznitelik Cikaricinin VisDrone Veri Setinde Kullanimi

Bu calismada SIFT 6zniteligi hem VisDrone veri seti hem de MNIST veri seti lizerinde
uygulanmistir. VisDrone veri setinde “insanlar” ve “arabalar” siniflarindan basit rastgele
ornekleme ve MNIST veri setinin tiim smiflarindan basit rastgele 6rnekleme ile alinan
veriler SIFT &znitelik ¢ikaricisina girilmistir. Oznitelik ¢ikaricilarin1 kullanilir hale
getirilmesi i¢in ve bilgisayar icerisinden veri alma, isleme ve saklama islemleri i¢in

gerekli kiitliphaneler eklenmistir.
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import cv2

import cv2 as cv

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
import numpy as np

import matplotlib as inline

from cv2 import xfeatures2d

from scipy.spatial import distance
from numpy import linalg as LA
import glob

Resim 3. 50 SIFT 6znitelik kullanimi ve diger islemler i¢in kullanilan kiitiphaneler

Tanimlama islemi bittiginde, bilgisayardan Oznitelik ¢ikaricilarina girecek olan
goriintiileri elde etmek icin, gorilintiilerin bilgisayar icerisinde bulundugu konumun
uzantis1 eklenmektedir. Bilgisayarda bulunan dosyalarin python tarafindan anlasilabilir
olmasi igin “glob” kiitiiphanesi kullanilir. Yerel bilgisayarda klasorlerin bulundugu

konumlar degiskenlere tanimlanir.

image folder _car = glob.glob("results\denemee\AArac/*.jpg")
image folder_ people= glob.glob("results\denemse\insan,/*.jpe")

Resim 3. 51 Degiskenlere klasorlerin tanimlanmasi

VisDrone veri setinde 0znitelik ¢ikaricilarina girecek olan siniflar “insanlar” ve “araclar
simifi olarak belirlenmistir. Bu iki smif isleme girmesi icin iki farkli degiskene
atanmaktadir. Bu iki sinif hem kendi aralarinda hem de birbirleriyle karsilastirilmistir.

Karsilastirma igin bir dizi igerisine alinmistir.

listeler=[image_folder car, image_ folder people]

Resim 3. 52 Dizi icerisine alinan degiskenler

VisDrone veri setinden elde edilen verilerin 6znitelik ¢ikaricilarina girmesi sonucunda,
cikt1 olarak elde edilen yeni verilerin saklanmasi i¢in, yeni degiskenler tanimlanir.
Degiskenlere, saklanacak veriler i¢in uzantilar tanimlanir. SIFT 6znitelik ¢ikariciyla
isleme girecek verilerin hem sayisal hem de gorsel ¢iktilari icin iki farkli deger tanimlanir.
Gorsel ciktilar, SIFT Oznitelik c¢ikaricisinda isleme giren goriintiilerin  ¢iktisini
olusturmaktadir. Sayisal c¢iktilar, anahtar nokta hesaplamalarinin sonucunu

olusturmaktadir. Iki farkli sinif, hem kendi iginde hem de birbirleriyle karsilastirilacag
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icin, anahtar nokta hesaplamalarinin sonuglari, sayilar1 ve toplamlarini atamak igin

degiskenler olusturulur.

dst = 'outputdnm/sift/’
dst2 = 'outputdnm\sift\outputtext/’

toplam=8
a=g
b=86
c=B

Resim 3. 53 Ciktilarin saklanacagi uzantilarin ve anahtar noktalarin atanacagi degiskenler

Tanimlama ve saklama islemleri icin gerekli kodlar yazildiktan sonra goriintiilerin
sirastyla isleme girmesi i¢in dongiiler olusturulmustur. i¢ ice dongiiler kullanilmistir. ilk
dongli dizi icerisindeki degiskenleri dongii igerisine almaktadir. Bu degiskenlerde,
goriintiilerin i¢erisinde bulundugu klasdrlerin konumlar1 bulunmaktadir. ikinci dongii de
ise goriintiiler dongii igerisine alinir. I¢ ice dongiilerle yazilm, ilk smifi SIFT
Ozniteliginde kendi i¢inde karsilastirdiktan sonra diger sinifla karsilagtirir. Goriintii, SIFT

Oznitelik ¢ikarici i¢in uygun hale getirilip 6znitelik ¢ikarma islemine baglanmaistir.

for liste in listeler:
for img in liste:
print(liste)
img = cv.imread(img)
gray= cv.cvtColor(img,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift = cv.SIFT create()

Resim 3. 54 I¢ ige dongiiler ve SIFT 6znitelik ¢ikaricisina girecek goriintiiniin oranlanmasi

Yeniden boyutlandirilan goriintli, SIFT Oznitelik ¢ikaricisina girdi olarak alinir.

Gorilintliniin 6l¢ek alan ve anahtar noktalar1 hesaplanir.

kp, des = sift.detectAndCompute(gray,None)
img=cv.drawKeypoints(gray,kp,img,

flags=cv.DRAW_MATCHES FLAGS DRAW RICH_KEYPOINTS)
plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".dpg",img,)
c+=1

Resim 3. 55 SIFT 6znitelik ¢ikarici komutlari
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Elde edilen yeni goriintiiniin ekranda goriintiilenmesi i¢in “imshow”, saklanmasi igin
“imsave” komutlar1 kullanilmistir. “imsave” komutuna sirastyla goriintiiniin bilgisayarda
saklanacagi konum, dosya adi, dosyanin uzantis1 ve saklanilacak dosya seklinde
parametreler eklenir. Dongii igerisinde kaydetme islemi stirekli olacagindan dolay1 dosya

adi stirekli degisken olarak belirlenir.

plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".jpz",img,)
c+=1

Resim 3. 56 Elde edilen goriintiiyii saklama ve ekranda gosterme komutlari

SIFT 6znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler, anahtar noktalar ve yonelimleri

Resim 3.57’ de goriildiigi gibidir.

Resim 3. 57 SIFT 06znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii

SIFT oznitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler klasor igerisinde saklanmaktadir. Her

bir goriintii 6znitelik ¢ikaricilardan elde edilmektedir.
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Resim 3. 58 SIFT 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gorntiilerin saklanmasi

Elde edilen veriler dogrultusunda gradyan degerleri ve gorseller, var olan dongii
icerisinde tekrar i¢ ige dongii ile isleme alinir. Burada amag, her bir goriintiiniin
islenmesinin yani1 sira, her bir goriintiiniin birbirleriyle karsilastirilmasidir. Bu
karsilastirma sonucu ayni sinifa ait olan degerlerin “simif i¢i” farkli siniflara ait olan
degerlerin “siniflar aras1” farkinin hesaplanmasi amaglanmistir. Her bir 6znitelik ¢ikarici
icin bu islem uygulanmistir. Tekrar olusturdugumuz dongiimiizde, bir 6nceki islemler
tekrarlanmaktadir. Farkli olarak bu komutlar arasinda elde edilen sonuglarin
goriintiilenmesi ve saklanmasi dnceki komutlarda elde edildigi i¢in, bu i¢ ice dongiide
goriintiilenme ve saklama yer almamustir. Ik dongiide oldugu gibi ayn1 islemler ikinci

dongiide de tekrarlanir. Goriintii SIFT 6znitelik ¢ikaricida isleme alinir.
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for liste2 in listeler:
for img2 in liste2:
img2 = cv.imread(img2)
gray2= cv.cvtColor(img2,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift2 = cv.SIFT_create()
kp2, des2 = sift2.detectAndCompute(gray2,ione)
img2=cv.drawKeypoints(gray2,
kp2,img2,flags=cv.DRAW MATCHES FLAGS DRAW RICH KEYPOINTS)

Resim 3. 59 I¢ ice dongii igerisinde goriintiiniin SIFT dznitelik ¢ikarici tarafindan islenmesi

Ikinci fotografin 6znitelik ¢ikarma islemi ile birlikte iki adet gorsel ¢ikt1 elde edilmistir.
Elde edilen goriintiiler ayn1 siifta ise “simif i¢i uzaklik”, farkli “sinifta ise smiflar arasi
uzaklik” degerlerini vermektedir. Bu degerlere ulasmak i¢in elde edilen gradyan
degerlerinden matris degerleri olusturulur. Iki gérselin matris degerleri arasindaki farki
alimimstir. Bu farkin normu degerlendirme i¢in kullanilmistir. Resim 3.60° da bu matris
hesaplamasi verilmistir. Olas1 bir hata ile karsilagilmasi ve ¢alisan yazilimin aksamasini

onlemek icin “try, except” parametreleri kullanilmistir.

bf = cv2.BFMatcher(cv2.NORM L2, crossCheck=False)

try:
matches = bf.match(des,des2)

matched _img = cv2.drawMatches(img, kp, img2, kp2,
matches[:58], img2, flags=2)

tempFd=len(kp)-len(kp2)
tempNorml=LA.norm(tempFd)
tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA.norm(tempFd2)
toplam +=tempNorml
a+=1
print(a,tempNorml,toplam)

except:
print(a,"no")

Resim 3. 60 Gradyan degerlerinin matrise doniistiiriiliip farklarinin hesaplanmasi

SIFT oOznitelik ¢ikarict ile elde edilen degerler, diger biitiin gorsellerle matris farkini
bulmak i¢in karsilastirilir. Bu islem tamamlandiktan sonra bir sonraki gorsel ayni islemi
tekrar eder. Karsilastirma islemi bittiginde elde edilen degerlerin ortalamasi alinmaktadir.
Gorselin kendi simifina ve diger siniflara ait bir ortalamasi1 alinmistir. Kendi sinifina ait
ortalamalar sinif i¢i uzaklikta diger siniflara ait ortalamalar siiflar arasi1 uzaklikta

kullanilmigtir. Resim 3.61° de ortalama isleminin kodlar1 verilmistir.
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try:
ortalama=toplam/a

except:
print("hata™)

Resim 3. 61 Gorselin kendi ve diger siniflara ait ortalama hesaplama islemi

Ortalama degerleri gorselden gorsele farklilik gostermektedir. her gorselin kendine ait
degerleri elde edilir. Bu degerler metin belgesi (.txt) uzantili dosyalarda saklanir.
Ortalamalar smiflara gore ayrilir. Ayni sinifa ait ortalamalar ile farkli siniflara ait
ortalamalar, farkli dosyalarda saklanir. Bu ayrim “if” komutu ile saglanmistir. Resim
3.62° de farkli dosyalarda saklama iglemi gosterilmistir. Metin belgesi dosyasinin

icerisine degerler satirlar halinde otomatik olarak atanmaktadir.

if liste==liste2:
print("nesneler ici uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open{dst2+"visdronesiftsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str{ortalama)+"\n")
dosya.close()

else:

print(“"nesneler arasi uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronesiftsa.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str{ortalama)+"\n")
dosya.close()

Resim 3. 62 Ortalamalarin ayrilistirilma ve saklanmasi i¢in yazilan kodlar

Ortalamasi alinan degerler siiflara gore ayrilip kaydedilmistir. Kayit i¢in 6nce dosyanin
bulundugu konum, saklanacak dosyanin adi, uzantist ve yapilacak islemin tanimlanmasi
(agma, degistirme, silme vb.) i¢in gerekli kodlamalar yapilir. Bu calismada metin
belgesine stirekli veri girisi olacagi icin “a” komutu kullanilmistir. Dosyaya yazma islemi
icin “writelines” komutu kullanilmistir. Elde edilen ortalama degerlerinin dosya
icerisinde alt alta eklenebilmesi i¢in “\n” komutu eklenerek Resim 3.63’ te goriildiigii gibi

degerler elde edilmistir.
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31.75 14.75
11.75 25.25
11.75 28.25
12.25 29.25
18.75 29.75
14.25 17.25
18.75 29.75
18.75 20.75
VisDrone SIFT 6znitelik ¢ikarici VisDrone SIFT 6znitelik ¢ikarici
sinif i¢i degerlerin ortalamalari siniflar arasi degerlerin ortalamalari

Resim 3. 63 VisDrone veri setine ait SIFT 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen degerler

Ek 5’ te yer alan kodlarda VisDrone veri seti i¢in kullanilan SIFT 6znitelik ¢ikarma

yonteminin kodlar1 yer almaktadir.

3.6.1.2.2 SIFT Oznitelik Cikaricinin MNIST Veri Setinde Kullanimi

SIFT 6znitelik ¢ikarici, VisDrone veri seti yani sira MNIST veri setinde de kullanilmistir.
MNIST veri seti 0-9 arasi rakamlarin farkli el yazilariyla yazilmig, 28*28 pixel boyutuna
sahip goriintiilerden olugsmaktadir. MNIST veri setinin, SIFT 6znitelik ¢ikarma yontemi,
VisDrone veri setinde kullanilan yonteme benzer komutlardan olusmaktadir. Ayni
komutlar kullanilmigtir. Farkli olarak MNIST veri setinden gorseller girdi olarak

kullanilmistir. Cikt1 olarak yine MNIST veri seti farkli bir uzantida saklanmistir.

image folder zerooo = glob.glob{"trainingSet\yyy2\zeroco/*.jpg")
image folder one = gleob.glob("trainingSet\yyy2l\one/*.jpg")
image_folder_two= glob.glob("trainingSet oyyy2\TWO/*. jpg")

image folder three = glob.glob{"trainingSet\yyy2\THRE/*.jpg")
image folder four = glob.glob("trainingSet\yyy2\drit/*.jpg")
image folder fiwve = glob.glob({"trainingSet\wyyy2\B5/*.jpg")
image folder six = gleb.glob("trainingSet\yyy2\six/*.jpg")
image_folder_seven= glob.glob("trainingSetiyyy2\seven/*.jpg")
image folder eight = glob.glob("trainingSet\yyy2\eight/*.jpg")
image folder nine = glob.glob({"trainingSet\yyy2\dkz/*.jpg")

Resim 3. 64 MNIST veri seti dosya uzantilarinin degiskenlere atanmasi

Resim 3.64° te SIFT O6znitelik ¢ikarici igin, MNIST veri seti girdi olarak kullanilmistir.
10 siniftan olusan MNIST veri setinin her sinifi SIFT 6znitelik ¢ikarict ile isleme
almmistir. Degiskenlere atanan her smif , “listler” dizisi igerisinde bir grup haline

getirilmistir. Resim 3.65’ te dizi igerisinde degiskenler gdsterilmistir.
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listeler=[image_folder_zercoco,image_folder_one,image_folder_two,
image_folder_three,image folder_four,
image folder five,image folder six,image folder sewven,
image folder eight,image folder nine]

Resim 3. 65 Dizi i¢erisinde MNIST veri seti

VisDrone veri setinde kullanilan komutlar, MNIST veri setinde SIFT yontemi uygulamak
icin de kullanilmistir. Dongiiler, kosullar, 6znitelik ¢ikarna komutlarinda herhangi bir
degisiklik yapilmamustir. Cikt1 verilerinin saklanmasi icin, Resim 3.66° da yer alan

komutlardan faydalanilmistir.

dst = "outputdnm/sift/’
dst2 = "outputdnmsifti\outputtext/’

Resim 3. 66 MNIST veri seti, SIFT yontemi ¢ikt1 dosyalarinin saklanmast

VisDrone veri setinde oldugu gibi, SIFT 6znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler,
64*128 boyutlarinda gradyanlarin yonleri ve uzunluklari Resim 3.67° de gorildigi
gibidir.

0 ]

Resim 3. 67 SIFT 6znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii

VisDrone veri setinde oldugu gibi, SIFT 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler
klasor igerisinde saklanmaktadir. Her bir gorlinti Oznitelik c¢ikaricilardan elde
edilmektedir. HOG 0znitelik c¢ikaricidan elde edilen goriintiiler klasor icerisinde

saklanmaktadir.
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Resim 3. 68 SIFT 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gorntiilerin saklanmasi

SIFT oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak MNIST veri seti islenmistir. Gorsellerle
beraber MNIST veri setinde bulunan 10 sinif i¢in, sinif i¢i ve smiflar aras1 uzakliklar
hesaplanmistir. Ayni sinifta olan gorseller i¢in yapilan hesaplamalar smif i¢i uzaklik
olarak tanimlanmistir. Farkli sinifta olan gorseller i¢in yapilan hesaplamalar siniflar arasi

uzaklik olarak tanimlanmustir.
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4.5 4.9
2.8 3.5
3.5 6.5
2.5 7.8
7.9 5.5
3.5 3.8
2.8 3.5
2.5 4.8
8.e 2.5
1.5 5.8
4.5 9.5
MNIST SIFT 6znitelik ¢ikarici sinif MNIST SIFT 6znitelik ¢ikarict
ici degerlerin ortalamalar1 smiflar arasi degerlerin ortalamalari

Resim 3. 69 MNIST veri setine ait SIFT 6znitelik ¢gikaricidan elde edilen degerler

Resim 3.69°da MNIST veri setinin siif i¢i ve siniflar arasi uzakliklariin hesaplamalari
verilmistir. Ek 6’ da yer alan kodlarda, MNIST veri seti i¢in, SIFT 6znitelik ¢ikarma

yonteminin kodlar1 yer almaktadir.

3.6.1.3 ORB (Oriented FAST ve Rotated BRIEF / Yonlendirilmis FAST ve
Dondiiriilmiis BRIEF)

ORB Oznitelik ¢ikarma yontemi fast ve brief tanimlayicilarin birlestirilip
harmanlanmasiyla gelistirilen bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Diisiik islem giicii ve
yiiksek performans saglayan alternatif bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. (Rublee vd.
2011). ORB, goriintiide keskin piksel degisimlerini algilar ve bu noktalar1 anahtar nokta
olarak belirler. Bu belirlenen noktalardan nesnenin kdse noktalar1 belirlenir ve nesne
tespiti yapilir (Uncii vd. 2021). Resim 3.70’ te anahtar noktalar1 belirlenmis bir goriintii

ornegi verilmistir.

Resim 3. 70 ORB anahtar nokta tespiti
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Gorselde goriildiigli gibi ORB 06znitelik c¢ikaricis1 gorseldeki piksellerin  keskin

farkliliklarini kullanarak yesil daire i¢ine alir. bu noktalar1 kullanarak nesne tespiti yapar.

3.6.1.3.1 ORB Oznitelik Cikaricinin VisDrone Veri Setinde Kullanimi

ORB 0zniteligi hem VisDrone veri seti hem de MNIST veri seti lizerinde uygulanmistir.
Diger Oznitelik ¢ikarma yontemlerinde oldugu gibi ORB 0znitelik ¢ikarma ydntemi
VisDrone veri setinde “insanlar” ve “arabalar” siniflarindan basit rastgele 6rnekleme ve
MNIST veri setinin tiim siniflarindan basit rastgele 6érnekleme ile alinan veriler ORB
oznitelik ¢ikaricisina girilmistir. Oznitelik ¢ikaricilarin kullanilir hale getirilmesi icin ve
bilgisayar igerisinden veri alma, isleme ve saklama islemleri i¢in gerekli kiitliphaneler

eklenmistir.

import numpy as np

import cv2 as cv

import matplotlib.pyplot as plt
from numpy import linalg as LA
import cv2

import numpy as np

import glob

Resim 3. 71 ORB 06znitelik kullanimi ve diger islemler i¢in kullanilan kiitiiphaneler

Tanimlama islemi bittiginde, bilgisayardan oOznitelik c¢ikaricilarina girecek olan
goriintiileri elde etmek igin, goriintiilerin bilgisayar igerisinde bulundugu konumun
uzantisi eklenmektedir. Bilgisayarda bulunan dosyalarin python tarafindan anlasilabilir
olmas1 i¢in “glob” kiitiiphanesi kullanilir. Yerel bilgisayarda klasorlerin bulundugu

konumlar degiskenlere tanimlanir.

image folder _car = glob.glob("results\denemee\AArac/*.jpg")
image folder people= glob.glob("results\denemee\insan/*.jpe")

Resim 3. 72 Degiskenlere klasorlerin tanimlanmasi

VisDrone veri setinde 6znitelik ¢ikaricilarina girecek olan siniflar “insanlar” ve “araclar
simifi olarak belirlenmistir. Bu iki smif isleme girmesi i¢in iki farkli degiskene
atanmaktadir. Bu iki sinif hem kendi aralarinda hem de birbirleriyle karsilastirilmistir.

Karsilastirma igin bir dizi igerisine alinmistir.
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listeler=[image_folder car, image_folder_people]

Resim 3. 73 Dizi icerisine alinan degiskenler

VisDrone veri setinden elde edilen verilerin 6znitelik ¢ikaricilarina girmesi sonucunda,
cikt1 olarak elde edilen yeni verilerin saklanmasi icin, yeni degiskenler tanimlanir.
Degiskenlere, saklanacak veriler i¢in uzantilar tanimlanir. ORB o6znitelik ¢ikariciyla
isleme girecek verilerin hem sayisal hem de gorsel ¢iktilari i¢in iki farkli deger tanimlanir.
Gorsel ciktilar, ORB 06znitelik c¢ikaricisinda isleme giren gorlntiilerin  ¢iktisini
olusturmaktadir. Sayisal c¢iktilar, anahtar nokta hesaplamalarinin sonucunu
olusturmaktadir. Iki farkl sinif, hem kendi i¢inde hem de birbirleriyle karsilastirilacag:
icin, anahtar nokta hesaplamalarinin sonuglari, sayilar1 ve toplamlarim1 atamak igin

degiskenler olusturulur.

dst = 'outputdnm\orb/’
dst2 = 'outputdnm\orbl\outputtext/'

toplam=8
a=a
b=8
C=4a

Resim 3. 74 Ciktilarin saklanacagi uzantilarin ve anahtar noktalarin atanacagi degiskenler

Tanimlama ve saklama islemleri icin gerekli kodlar yazildiktan sonra goriintiilerin
sirastyla isleme girmesi i¢in dongiiler olusturulmustur. I¢ ice dongiiler kullanilmustir. Ilk
dongii dizi igerisindeki degiskenleri dongii igerisine almaktadir. Bu degiskenlerde,
goriintiilerin igerisinde bulundugu klasérlerin konumlari bulunmaktadir. Ikinci déngii ise
goriintiiler dongii igerisine almur. I¢ ice dongiilerle yazilim, ilk sinifi ORB 6zniteliginde
kendi i¢inde karsilagtirdiktan sonra diger smifla karsilastirir. Goriintii, ORB 6znitelik

cikarict icin uygun hale getirip 6znitelik ¢ikarma islemine baslamistir.
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for liste in listeler:
for img in liste:
print(liste)
img=cv2.imread(img, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
orbb=cv2.0RB_create(fastThreshold=8, edgeThreshold=8)

Resim 3. 75 I¢ ice dongiiler ve ORB 6znitelik cikaricisina girecek goriintiiniin oranlanmasi
Yeniden boyutlandirilan goriintii, ORB 0Oznitelik ¢ikaricisina girdi olarak alinir.

Gorlintliniin 6lcek alan ve anahtar noktalar1 hesaplanir.

kpl, desl = orbb.detectAndCompute{img, None)
brute force=cv2.BFMatcher({cv2.NORM HAMMING, crossCheck=True)
matches=brute_force.match{desl)
matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)
matching results=cv2.drawkeypoints{img,
kpl,cv2.DRAW MATCHES FLAGS DRAW RICH KEYPOINTS)

Resim 3. 76 ORB 6znitelik ¢ikarici komutlari

Elde edilen yeni goriintiiniin ekranda goriintiilenmesi “imshow”, saklanmasi ig¢in
“imsave” komutlar1 kullanilmistir. “imsave” komutuna sirastyla goriintiiniin bilgisayarda
saklanacagi konum, dosya adi, dosyanin uzantis1 ve saklanilacak dosya seklinde
parametreler eklenir. Dongii igerisinde kaydetme islemi siirekli olacagindan dolay1 dosya

ad1 stirekli degisken olarak belirlenir.

plt.axis("on")
plt.imsave(dst+stric)+".ipg" ,matching results)
c+=1

Resim 3. 77 Elde edilen goriintiiyii saklama ve ekranda gosterme komutlari

ORB o0znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler, anahtar noktalar ve yonelimleri

Resim 3.78’ de goriildiigii gibidir.

Resim 3. 78 ORB 6znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii
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ORB oznitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler yerel bilgisayardaki klasorlerde, resim
3.79’ da gorildiigii gibi saklanmaktadir. Her bir goriintii 6znitelik ¢ikaricilardan elde

edilmektedir.

Resim 3. 79 ORB o6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gorntiilerin saklanmasi

Elde edilen veriler dogrultusunda gradyan degerleri ve gorseller, var olan dongii
icerisinde tekrar i¢c ige dongii ile isleme alinir. Burada amag, her bir goriintiiniin
islenmesinin yani sira, her bir goriintiiniin birbirleriyle karsilastirilmasidir. Bu
karsilastirma sonucu ayni sinifa ait olan degerlerin “sinif i¢i”, farkli siniflara ait olan
degerlerin “siniflar arasi” farkinin hesaplanmasi amaglanmistir. Her bir 6znitelik ¢ikarici

icin bu islem uygulanmistir. Tekrar olusturdugumuz dongiimiizde, bir onceki islemler
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tekrarlanmaktadir. Farkli olarak bu komutlar arasinda elde edilen sonuclarin
goriintiilenmesi ve saklanmasi dnceki komutlarda elde edildigi i¢in, bu i¢ ice dongiide
goriintiilenme ve saklama yer almamustir. Ik dongiide oldugu gibi ayn1 islemler ikinci

dongiide de tekrarlanir. Goriintii ORB 6znitelik ¢ikaricida isleme alinir.

for liste2 in listeler:

print(liste2)

for img2 in liste2:
img2=cv2.imread(img2, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
orbb=cv2.0RE_create(fastThreshold=8, edgeThreshold=8)
kp2, des2 = orbb.detectAndCompute(img2, None)
brute_force=cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True)
matches=brute force.match({desl, des2)
matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)

Resim 3. 80 I¢ ice dongii igerisinde goriintiiniin ORB &znitelik ¢ikarici tarafindan islenmesi

Ikinci fotografin 6znitelik ¢ikarma islemi ile birlikte iki adet gorsel ¢ikt1 elde edilmistir.
Elde edilen goriintiiler ayn1 sinifta ise “sinif i¢i uzaklik” farkli sinifta ise “siniflar arasi
uzaklik” degerlerini vermektedir. Bu degerlere ulagsmak icin elde edilen gradyan
degerlerinden matris degerleri olusturulur. Iki gorselin matris degerleri arasindaki fark
elde edilmistir. elde edilen degerim normu alinip degerlendirme i¢in kullanilmistir. Resim
3.81° de bu matris hesaplamasi ve norm doniisiimii verilmistir. Olast bir hata ile
karsilagilmasi ve ¢alisan yazilimin aksamasini 6nlemek i¢in “try, except” parametreleri

kullanilmustir.

matching results=cv2.drawMatches(img, kpl, img2,
kp2, matches, Mone)

try:

tempFd=len(desl)-len(des2)
tempNorml=LA. norm(tempFd)

tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA. norm(tempFd2)
toplam +=tempNorml

a+=1
print(a,tempNorml,toplam)

except:
print{a,"nc"™)

Resim 3. 81 Gradyan degerlerinin matrise doniistiiriiliip farklarinin hesaplanmasi
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ORB 0znitelik ¢ikarici ile elde edilen degerler, diger biitiin gorsellerle matris farki bulmak
icin karsilastirilir. Bu islem tamamlandiktan sonra bir sonraki gorsel ayni islemi tekrar
eder. Karsilastirma islemi bittiginde elde edilen degerlerin ortalamasi alinmaktadir.
Gorselin kendi siifina ve diger siniflara ait bir ortalamasi alinmistir. Kendi sinifina ait
ortalamalar smif i¢i uzaklikta diger siniflara agit ortalamalar siiflar arasi uzaklikta

kullanilmigtir. Resim 3.82” de ortalama isleminin kodlar1 verilmistir.

try:
ortalama=toplam/a

except:
print(“"hata")

Resim 3. 82 Gorselin kendi ve diger siniflara ait ortalama hesaplama islemi

Ortalama degerleri gorselden gorsele farklilik gostermektedir. her gorselin kendine ait
degerleri elde edilir. Bu degerler metin belgesi (.txt) uzantili dosyalarda saklanir.
Ortalamalar smiflara gore ayrilir. Ayni sinifa ait ortalamalar ile farkli siniflara ait
ortalamalar, farkli dosyalarda saklanir. Bu ayrim “if” komutu ile saglanmistir. Resim
3.83’ te farkli dosyalarda saklama islemi gosterilmistir. Metin belgesi dosyasinin igerisine

degerler satirlar halinde otomatik olarak atanmaktadir.

if liste==liste2:
print({“nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdroneorbsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"'n")
dosya.close()

else:
print({“nesneler arasi uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdroneorbsa. txt","a™)
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"n")
dosya.close()

Resim 3. 83 Ortalamalarin ayrilistirilma ve saklanmasi i¢in yazilan kodlar

Ortalamasi alinan degerler siniflara gore ayrilip kaydedilmistir. kayit icin 6nce dosyanin
bulundugu konum, saklanacak dosyanin adi, uzantisi ve yapilacak islemin tanimlanmasi
(agma, degistirme, silme vb.) i¢in gerekli kodlamalar yapilir. Bu calismada metin

belgesine stirekli veri girisi olacagi i¢in “a” komutu kullanilmistir. Dosyaya yazma islemi
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icin “writelines” komutu kullanilmistir. Elde edilen ortalama degerlerinin dosya
icerisinde alt alta eklenebilmesi i¢in “\n” komutu eklenerek Resim 3.84’ te oldugu gibi

degerler elde edilmistir.

@8.75 3.25
1.25 3.25
8.75 3.75
8.75 3.7%
3.25 3.25
4.25 5.25
5.75 4.75
3.25 B.75
VisDrone ORB 6znitelik ¢ikarici VisDrone ORB 6znitelik ¢ikarici
sinif i¢i degerlerin ortalamalari siniflar arasi degerlerin ortalamalari

Resim 3. 84 VisDrone veri setine ait ORB 06znitelik ¢ikaricidan elde edilen degerler

ORB 6znitelik ¢ikarma yontemi i¢in yazilan kodlarin tamami1 Ek 7° de yer almaktadir. kodlar

VisDrone veri seti i¢in kullanilmistir.

3.6.1.3.2 ORB Oznitelik Cikaricinin MNIST Veri Setinde Kullanim

SIFT 6znitelik ¢ikarici, VisDrone veri seti yani sira MNIST veri setinde de kullanilmigtir.
MNIST veri seti 0-9 arasi rakamlarin farkl el yazilariyla yazilmisg, 28*28 pixel boyutuna
sahip goriintiilerden olusmaktadir. MNIST veri setinin, ORB 6znitelik ¢ikarma yontemi,
VisDrone veri setinde kullanilan yonteme benzer komutlardan olusmaktadir. Ayni
komutlar kullanilmistir. Farkli olarak girdi olarak MNIST veri setinden gorseller

alimmustir. Cikt1 olarak yine MNIST veri seti farkli bir uzantida saklanmastir.

image_folder_zerooo = glob.glob("trainingSeti\yyy2izerco/*.jpg")
image_folder_one = glob.glob{"trainingSet\yyy2\one/*.jpg")
image folder_two= glob.glob{"trainingSet\wyyy2\TWO/*.jpg")
image_folder_three = glob.glob("trainingSet ywyy2\THRE/*.jpg™)
image_folder four = glob.glob("trainingSetwyy2\drt/*.jpg")
image_folder five = glob.glob("trainingSetiyyy2\B5/*.jpg")
image_folder six = glob.glob("trainingSetiyyy2\six/*.jpg")
image_folder seven= glob.glob{"trainingSetyyy2iseven/*.jpg")
image_folder_eight = glob.glob({"trainingSeth\yyy2ieight/*.jpg")
image_folder_nine = glob.glob{"trainingSetiyyy2i\dkz/*.jpg")

Resim 3. 85 MNIST veri seti dosya uzantilarinin degiskenlere atanmasi
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Resim 3.85° te SIFT 6znitelik ¢ikarict i¢in, MNIST veri seti kullanilmistir. 10 siniftan
olusan MNIST veri setinin her sinifi ORB 0Oznitelik ¢ikarici ile isleme alinmistir.
Degigkenlere atanan her simif , “listler” dizisi igerisinde bir grup haline getirilmistir.

Resim 3.86’ da dizi icerisinde degiskenler gosterilmistir.

listeler=[image_folder_zerooc,image_folder_one,image_folder_ two,
image_folder_three,image_folder_four,
image_folder_fiwve,image folder_six,image_folder_sewven,
image folder eight,image folder_nine]

Resim 3. 86 Dizi icerisinde MNIST veri seti

VisDrone veri setinde kullanilan komutlar, MNIST veri setinde SIFT yontemi uygulamak
icin de kullamilmistir. Dongiiler, kosullar, 6znitelik ¢ikarna komutlarinda herhangi bir
degisiklik yapilmamistir. Cikt1 verilerinin saklanmasi i¢in, Resim 3.87° de goriilen

komutlardan faydalanilmistir.

dst = "outputdnm/orb/’
dst2 = 'outputdnmhorb\outputtext/'

Resim 3. 87 MNIST veri seti, ORB yontemi ¢ikt1 dosyalarinin saklanmast

VisDrone veri setinde oldugu gibi, ORB 06znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintiiler,

64*128 boyutlarinda anahtar nolktalar Resim 3.88” de goriildiigii gibidir.

Resim 3. 88 ORB 06znitelik ¢ikaricilarindan elde edilen goriintii
VisDrone veri setinde oldugu gibi, ORB o6znitelik ¢ikaricidan elde edilen goriintiiler

Resim 3.89’° da goriildiigii gibi klasor igerisinde saklanmaktadir. Her bir goriintii 6znitelik

c¢ikaricilardan elde edilmektedir.
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Resim 3. 89 ORB 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen gorntiilerin saklanmasi

ORB o0znitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak MNIST veri seti islenmistir. Gorsellerle
beraber MNIST veri setinde bulunan 10 sinif i¢in, sinif i¢i ve smiflar aras1 uzakliklar
hesaplanmistir. Ayni sinifta olan gorseller i¢in yapilan hesaplamalar smif i¢i uzaklik
olarak tanimlanmigtir. Farkli sinifta olan gorseller i¢in yapilan hesaplamalar siniflar arasi

uzaklik olarak tanimlanmustir.
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4.8 24.8
4.8 17.5
6.5 11.8
6.5 25.8
3.0 25.5
3.0 19.5
5.9 19.5
5.8 15.8
5.5 23.5
5.5 24.8
MNIST ORB 6znitelik ¢ikarici sinif MNIST ORB 6znitelik ¢ikarici siniflar
ici degerlerin ortalamalar1 aras1 degerlerin ortalamalari

Resim 3. 90 MNIST veri setine ait ORB 6znitelik ¢ikaricidan elde edilen degerler

Resim 3.90° da MNIST veri setinin sinif i¢i ve siniflar aras1 uzakliklarinin hesaplamalari
verilmistir. ORB 6znitelik ¢ikarma yontemi i¢in yazilan kodlarin tamami Ek 8’ de yer

almaktadir. kodlar MNIST veri seti i¢in kullanilmistir.

3.7 Fisher Ayirt Edici (Fisher's Linear Discriminant)

Ingiliz istatik¢i Ronald A. Fisher tarafindan gelistirilen Fisher ayirtaci, siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Literatiirde Fisher''n Dogrusal
Ayirt Edicisi (Fisher's Linear Discriminant) olarak bilinmektedir (Fisher 1936). Fisher
ayirtact siniflar arasindaki farki en iyi sekilde temsil etmeyi amaglamaktadir. Bu amag
dogrultusunda siniflama iglemi yapilirken sinif i¢i ve smiflar arasi farkin oranina
bakilmaktadir (Cakmak 2015). Temel prensip olarak ayni smiftan olan verilerin
arasindaki farkin en aza indirilmesi hedeflenir ve benzerlikler birbirine daha yakin olur.
Bu duruma smif i¢i dagilimm minimizasyonu denmektedir. Farkli siniftaki verilerde
durum tam tersine donmektedir. Farkli siniflarda siniflar arasi verilerin birbirine en uzak
olani1 belirlenmeye ¢alisilir. Bu duruma da siniflar arasi dagilimin maksimizasyonu denir.
En yakin smif i¢i uzaklik ve en uzak siiflar arasi uzaklik oranina bakilarak elde edilen

verilerdir. Fisher ayirtaci formiilii agagida verilmistir.

Swiflar Arast Uzaklik Ortalamast

Oznitelik Kalitesi = :
znitetik Ratitest Swnif Igi Uzaklik Ortalamast

(3.7)

Formiil: Oznitelik kalitesi formulii
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4. BULGULAR

VisDrone veri setinde {i¢ popiiler 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden elde edilen sonuglar
Fisher ayirtacina girmistir. Oranlama yontemi olarak siniflar arasi ve sinif i¢i uzakliklar
ele alimmustir. Ayni sinifta olan 6znitelikler kendi i¢lerinde ve sonrasinda farkli siniflarin
Oznitelikleri ile karsilastirilmistir. Farkli veri setlerinde farkli 6znitelik ¢ikaricilarin
Oznitelik kalitesinin yiiksek olmasi, bu alanda teknolojinin gelisime acik oldugunu
gostermektedir. VisDrone veri setinde arabalar ve insanlar olarak iki sinif ele alinmistir.
Sinif i¢i uzaklik olarak “insan — insan” ve “araba — araba” siiflar1 kullanilmistir. Siniflar
aras1 uzaklikta “insan-araba” ve “araba-insan” smiflar1 kullamlmustir. Ug znitelik
cikarma yontemine uygulanan yontemde en yiiksek performansi veren 6znitelik en iyi

Oznitelik olarak belirlenmistir.Elde edilen sonuglar tablolar halinde verilmistir.

Uzakliklar Smif I¢i Uzaklik Siniflar Aras1 Uzaklik

(gl — o — e\l

Smiflar 2 % g g s 2

8 a & g s s

b = D T % <

.. & g g

Oznitelikler < < < = —
HOG 42,438 40,033 43,325 44219 43,435 43,970
SIFT 27,725 19,584 22,677 28,623 28,417 24,734

ORB 8,211 7,286 7,945 7,963 8,929 6,527

Tablo 4.1 VisDrone veri setinden elde edilen smif i¢i ve siiflar arasi degerler

Tablo 3.1° de, girdi olarak girilen goriintiilerin, her 6znitelik ¢ikarici i¢in sonuglari
ortalamalar halinde verilmistir. Elde edilen sonuclara gore, arabalar sinifi kendi iginde
HOG o6znitelik ¢ikaricisindan ortalama 42,438 sonucu elde edilmistir. Ayn1 6znitelik
cikaricida Insanlar smifi ortalamast 40,033 olarak elde edilmistir. HOG 0znitelik
cikaricisinda siniflar arasi uzakliklarin ortalamasi sirasiyla 43,325 — 44,219 — 43,435 —
43,970 seklindedir. SIFT Oznitelik ¢ikaricisinda ise arabalar sinifi 27,725 sonucunu
vermistir. Insanlar siifindan 19,584 sonucu elde edilmistir. Smiflar aras1 uzakliklar ise
sirastyla 22,677 — 28,623 — 28,417 — 24,734 sonuglar1 elde edilmistir. ORB 6znitelik
cikaricisi arabalar sinifinda 8,211 sonucunu vermistir. insanlar sinifinda 7,286 sonucu
elde edilmistir. Siniflar aras1 uzakliklarin ortalamasi ise ORB 06znitelik ¢ikaricisinda

sirastyla 7,945 — 7,963 — 8,929 — 6,527 sonuglar1 elde edilmistir. Oznitelik cikaricilardan
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elde edilen veriler 6znitelik kalitesini belirlemek ic¢in kullanilmistir. Siniflar arasi
uzaklarin ortalamasi alinarak, sinif i¢i uzakliklarin ortalamasina boliinmiistiir. Elde edilen

sonuclar 6zniteliklerin kalitesini vermektedir. Tablo 3.2’ de ortalamalar verilmistir.

Oznitelikler
HOG SIFT ORB
Siniflar
Siniflar Aras1 Uzaklik 43,740 26,110 7,840
Sinif I¢i Uzaklik 41,240 23,65 7,750
Ortalama 1,060 1,103 1,011

Tablo 4.2 VisDrone veri setine ait 6znitelik kalitesi hesaplamalari

Tablo 3.2’ den elde edilen sonuglara gore VisDrone veri setinde, HOG 0znitelik
cikaricidan 1,060 6znitelik kalitesi, SIFT 6znitelik c¢ikaricidan 1,103 6znitelik kalitesi,
ORB o0znitelik ¢ikaricidan 1,011 6znitelik kalitesi sonucuna varilmistir. VisDrone veri
setinde yapilan islemler MNIST veri seti i¢inde uygulanmistir. MNIST veri setinde on
adet sinif i1sleme alinmistir. Sifirdan dokuza kadar olan her rakam birer sinif olarak ele
almmistir. Bu durumda her smif once kendi iginde uzakliklar1 alinarak smif igi
uzakliklari, daha sonrasinda diger dokuz sinif ile mesafeleri karsilastirilarak siniflar arasi
uzakliklar1 oranlanmistir. “sifir — sifir”, “bir-bir”, “iki-iki” simif i¢i uzaklik, “sifir-bir”,
”sifir-iki”, “sifir-li¢”, “bir-sifir”, “bir-ik1”, “bir-li¢” seklinde smiflar arasi uzakliklar

hesaplanmistir. Tablo 3.3’ te sinif i¢i uzakliklardan elde edilen sonuglar gosterilmistir.
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Sinif I¢i Uzakliklar
Siniflar
0-0 1-1 2-2 3-3 4-4 5-5 6-6 7-7 8-8 9-9
Oznitelikler
HOG 34,590 (33,817 35,200 | 34,935/ 36,311 | 34,816 | 33,946 | 34,829 35,108 | 32,705
SIFT 2,080 | 2,880 | 4,520 | 4,960 | 7.040 | 4,160 | 2,560 | 3.360 | 4,320 | 2,400
ORB 15,8401 9,760 | 8,000 | 5,440 | 7,040 | 4,000 | 11,040 9,600 | 6,400 | 5,920

Tablo 4.3 MNIST veri setine ait sinif i¢i degerler

Smif i¢i uzakliklarin MNIST veri setindeki 6znitelik kalitesi ele alinmistir. Tablodan elde

edilen verilere gore HOG 0Oznitelik cikarict 32 ile 37 arasinda degerler almistir. SIFT

Oznitelik c¢ikarict 2 ile 8 arasinda degerler alimstir. ORB oOznitelik ¢ikaric1 4 ile 16

arasinda degerler almistir. Elde edilen degerlerin ortalamasi sinif i¢i uzaklik olarak kabul

edilmistir. Stif i¢i uzakliklarin 6znitelik kalitesi belirlenmesinin ardindan siniflar arasi

uzaklilarin Oznitelik kalitesi belirlenmistir. Tablo 3.4’ te simflar arasi uzakliklarin

ortalama Oznitelik kaliteleri verilmistir. On sinifin her biri kendi aralarinda uzakliklar

hesaplanmis ve tablo seklinde verilmistir.
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Simiflar Aras: Uzakhklar
Simuflar
0-1 0-2 0-3 0-4 0-5 0-6 0-7 (-8 0-9
Ounitelikler

HOG 43,513 | 44.047 | 44,127 | 45272 | 44,205 | 43,314 | 44,533 | 44,805 | 43,454
SIFT 4,640 | 3,600 4,160 0,240 4,920 3,200 3,680 4,040 | 3,480
ORB | 19840 | 16,600 [ 14480 | 16320 | 17.960 | 15240 [ 17480 | 13,160 [ 17.200

1-0 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8 1-9
HOG 43.512 | 42,862 | 43.804 | 44,250 | 43,838 | 42,569 | 43,533 | 44.323 | 42,501
SIFT 4640 | 6,700 5,600 6,800 3.960 3.280 3,600 5,800 | 2,920
ORB 19,840 | 10,600 [ 13,760 | 10,160 | 8,040 | 14360 [ 10,760 | 19,000 | 9,120

2-0 2=1 2-3 24 2-5 2-6 2.7 2-8 2-9
HOG 44047 | 42,862 | 44,208 | 45008 | 44.763 | 43.683 | 44,693 | 44901 | 43,770
SIFT 4840 | 6,440 5,720 7.320 6,560 5,480 5,720 5,680 | 5,680
ORB 16,600 10600 | 8760 7.720 7.680 | 10960 | 9280 | 13,040 | 7.800

3-0 3-1 3.2 34 3-5 36 -7 3-8 3-9
HOG 44,128 | 43.804 | 44298 | 45,295 | 44,690 | 43,894 | 44,902 | 44,359 | 43,962
SIFT 4,160 | 5,600 4,800 0,880 5,720 4,640 4,960 5,240 | 4,840
ORB 14,480 | 13,760 [ 8,760 8,480 | 11,000 | 9480 | 10,760 | 8280 | 9,600

Tablo 4.3 MNIST veri setine ait siniflar aras1 degerler
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40 | 41 4.2 43 4-5 4-6 4-7 4-8 4.9

HOG 45272 44350 | 45.008 [ 45295 | 45245 | 44 766 | 44 550 | 45,540 [ 43,5490
SIFT 0,240 | 6800 | 6600 | 6.8RD . 920 6240 | 6560 | 6520 | 6200
ORB 16,3200 10160 | 7.720 B 450 7000 | 10600 | BE40 ) 12840 | 7120
5-0 5-1 52 5-3 54 5-f 5-7 5-8 5-0
HOHG 44,205 43838 | 44763 [ 44690 | 45245 | 43877 | 44937 | 45284 | 43368
SIFT 4920 | 3960 | 67 | 5720 6,920 4.040 | 4200 | 6320 | 3540
ORB 17,960 B.040 TaR0 | LLO00 | 7000 [ 11520 | B240 | I6R00 | 5400
-0 f-1 -2 -3 -4 -3 6-7 -8 f-0
HOKG 43315 42568 | 43,683 | 43894 | 44766 [ 43877 | 44367 | 44730 | 43,161
SIFT 3200 [ 3280 5000 | 4,640 6,240 4,040 30200 ) 4680 | 2600
ORB 15,240 14,360 | 10960 | 9480 | 10600 | 11520 ) 123340 [ 10960 | 11,000
T-0 7-1 7-2 T-3 T-4 7-3 7-6 T-R T4
HOHG 44,533 | 43533 | 44693 [ 44902 | 44 856 | 44937 | 44568 | 443289 |42 552
SIFT 3680 [ 3600 5400 | 4960 561 4.200 3120 | 5240 | 3.080
RB 174801 10760 | 9280 | 10760 | B840 8240 | 12340 | 14960 | 680
B-0 R-1 5-2 8-3 a4 #-3 B-6 -7 H-o
HOG 44 04| 44323 | 44900 [ 44359 | 45546 | 45284 | 44729 | 44329 [43 522
SIFT 4040 | 5800 | 4400 | 5240 £.520 6,320 | 4680 | 5240 | 4800
ORB L3, 060 19000 | 15040 | B2Z80 | 12840 | 16800 | [O.560 | 14.960 | 14.920
B0 9-1 9.2 9-3 94 -5 9-6 9-7 G-
HOHG 43,454 42501 | 43,770 [ 43961 | 43590 | 43,568 | 43,161 | 42,5352 [43.522
SIFT 1480 [ 2,920 5400 | 4840 6, 201 3.5840 2600 | 3080 | 4800
OJRB 17200 ©.120 TR | 9600 7,120 400 | 11000 | 8680 | 14920

Tablo 4.4 (Devam) MNIST veri setine ait siniflar aras1 degerler

Siniflar aras1 uzakliklarin degerleri ii¢ 6znitelik ¢ikarici i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.
Fisher ayirt edici igin siniflar arasi uzaklilarin ortalamasi alinmistir. Siniflar arasi

uzakliklarin ortalamasinin sinif i¢i uzaklarin ortalamasina boliimiinden elde edilen deger
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Oznitelik kalitesini belirlemistir. Tablo 3.5’ te elde edilen ortalamalar {i¢ 6znitelik i¢cinde

verilmistir.
Oznitelikler
HOG SIFT ORB
Siniflar
Simiflar Arasi
Uzaklik 44,16638 4,977333 11,734
Sinif I¢i
Uzaklik 34,62574 3,828 8,304
Ortalama 1,275 1,300 1,413

Tablo 4.4 MNIST veri setine ait 6znitelik kaliteleri
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5. TARTISMA ve SONUC

Nesne tanima ve goriintii isleme, bilgisayarli gorii alaninda 6nemli bir teknolojidir. Nesne
tespiti ve goriintli isleme icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Renk, doku, keskinlik
ve arka plan ¢ikarma gibi goriintiiniin ayirt edici 6zellikleri nesne tespiti i¢in 6nemli rol
oynamaktadir. Gelisen teknoloji ile nesne tanima yontemleri siirekli iizerine koyarak
ilerlemektedir. Bu ¢alismada kullanilan farkli veri setleri ve farkli 6znitelik ¢ikaricilar,
nesne tanima yontemlerinin farkli girdilerde degisiklik gosterdigini ve uygun nesne
tanima yonteminin kullanim alanina gore degistigini gostermektedir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte nesne tanima gorevleri 6nemli basarilar elde etmistir. Ancak nesne
tanima hala tam anlamiyla gelisimini tamamlamamistir. Yeni teknolojiler, bilgisayarla
gorii islemlerinde yenilikleri beraberinde getirecektir. Yapay zekanin gelisimi, nesne
tanima gorevlerinde 6nemli olan islem hiz1 ve 6znitelik kalitesi gibi performansi etkileyen
faktorlerin, daha verimli calismasina ve istikrarli sonucglar elde edilmesine katki
saglayacaktir. Bu calismada nesne tanimada kullanilan 3 popiiler 6znitelik, 2 veri setinden
basit rastgele 6rneklem yontemi ile alinan goriintiilerle karsilagtirilmistir. Bu karsilastima

sonuclari tablo 4.1 ¢ de verilmistir.

Tabloda elde edilen verilere gore MNIST veri setinde HOG 6znitelik ¢ikaricinin 6znitelik
kalitesi 1,275 olarak belirlenmistir. SIFT 6znitelik ¢ikaricinin 6znitelik kalitesi 1,300
olarak belirlenmistir. ORB 0znitelik ¢ikaricinin 6znitelik kalitesi ise 1,413 olarak
belirlenmistir. VisDrone veri setinde HOG 6znitelik ¢ikaricinin 6znitelik kalitesi 1,060
olarak belirlenmistir. SIFT 0znitelik c¢ikaricinin  6znitelik kalitesi 1,103 olarak
belirlenmistir. ORB 6znitelik ¢ikaricinin 6znitelik kalitesi ise 1,011 olarak belirlenmistir.
Her iki veri seti li¢ 6znitelik ¢ikaricr ile test edilmis sonuglar tablolar halinde verilmistir.
Tablo 4.1° de HOG, SIFT ve ORB 0znitelik ¢ikaricilarinin VisDrone ve MNIST veri

setlerine ait 6znitelik kaliteleri verilmistir.

Oznitelik Kaliteleri
HOG SIFT ORB
VisDrone 1,060 1,103 1,011
MNIST 1,276 1,300 1,413

Tablo 5.1 Veri setlerine ait Oznitelik kaliteleri
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Tablodan elde edilen verilere gore VisDrone veri setinde 1,103 6znitelik kalitesi ile en
yiiksek performansi SIFT 6znitelik ¢ikarici vermistir. MNIST veri setinde 1,413 6znitelik

kalitesi ile en iyi performans ORB 6znitelik ¢ikariciya aittir.

Tablodan elde edilen sonuglara gore 6znitelikler farkli veri setlerinde farkli sonuglar
verebilmektedir. Oznitelik kalitesi girdi olarak verilen gorsellere gore farklilik
gostermektedir. Farkliliklar, gelecek caligmalarda kullanilacak veri setine gore, bu 3
Oznitelikten en verimli olan1 segmede ve kullanmada literatiire katki saglayacaktir.
Calismada yer alan 6znitelik ¢cikarma yontemlerinin performansini, girdi olarak kullanilan
gorsellerin Ozellikleri etkilemektedir. Gorsellerin goriintii kalitesi, bu performansi
etkileyen faktorlerdendir. Orneklem olarak kullanilan farkli veri setleri dznitelik kalitesini
etkilemistir. Farkli veri setlerinin kullanilmasi ¢alismanin daha objektif sonuglar elde
edilmesinde 6nemli olmustur. Goriintli isleme ve nesne tanima ydntemlerinde dogru
Oznitelik ¢ikarma, islem verimliligini ve dogrulugunu artirir. Gelecek calismalarda,
kullanilacak 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin sayist arttirilarak daha genis kapsamli bir
calisma gerceklestirilebilir. Kullanilan 6zniteliklerlerin yani1 sira, orneklem olarak
kullanilan veri setlerinin sayisi arttirilabilir veya bu calismada kullanilan veri setleri
icerisinde yer alan gorsellerin sayis1 arttirilabilir. VisDrone veri setinde gorsellere nesne
smiflama islemi uygulanmistir. Siniflama yonteminde bazi gorsellerin - goriintli
kalitesinde bozulmalar fazladir. Bu durum ¢aligmay1 olumsuz etkilemektedir. Bu durum
g0z oniline alindiginda, gelecek caligmalarda 6znitelik ¢ikarma islemi 6ncesinde, goriintii
kalitesinde asir1 bozukluk olan gorsellerin ayristirilmasi i¢in bir yazilim kullanilmasi daha
verimli sonuglar elde edilmesine katki saglayacaktir. Nesne tanima alaninda kullanilan
yontemlerin karsilagtirilmasi, yeni algoritmalarin gelistirilmesine temel olusturacaktir.
Gelecekteki akademik caligmalarda, farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin performans
analizleri {izerine yapilan bu arastirma, gelecekte yapilacak calismalara referans

saglayacaktir.
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EKLER

Ek 1. Txt Change Xml Siniflandirma

import cv2

import 0s

input_img_folder = 'VisDrone2019-DET-train/images'
input_ann_folder = 'VisDrone2019-DET-train/annotations'
output_ann_folder = 'VisDrone2019-DET-train/annotations_new'

output_img_folder = 'VisDrone2019-DET-train/images_new'

os.makedirs(output_img_folder, exist_ok=True)

os.makedirs(output_ann_folder, exist_ok=True)

image_list = os.listdir(input_img_folder)

annotation_list = os.listdir(input_ann_folder)

label_dict = {

"0" : "Ignore",
"1" : "Pedestrian",
"2" : "People",
"3": "Bicycle",
"4" : "Car",
"5":"Van",

"6" : "Truck",

"7" : "Tricycle",

"8" : "Awning-tricycle",

"9” : Y‘Busﬂ,
HlOH : "MOtOI‘"’
"11" : "Others"
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EK 1. (Devam) Txt Change Xml Siniflandirma

thickness = 2
color = (255,0,0)

count =0

def object_string(label, bbox):
req_str ="
<object>
<name>{ } </name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>{ } </xmin>
<ymin>{ } </ymin>
<xmax>{ } </xmax>
<ymax>{ } </ymax>
</bndbox>
</object>
" format(label, bbox[0], bbox[1], bbox[2], bbox[3])

return req_str

for annotation in annotation_list:

annotation_path = os.path.join(os.getcwd(), input_ann_folder, annotation)
xml_annotation = annotation.split('.txt')[0] + ".xml'

xml_path = os.path.join(os.getcwd(), output_ann_folder, xml_annotation)
img_file = annotation.split(.txt")[0] + ".jpg’

img_path = os.path.join(os.getcwd(), input_img_folder, img_file)
output_img_path = os.path.join(os.getcwd(), output_img_folder, img_file)
img = cv2.imread(img_path)

annotation_string_init ="'
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EK 1. (Devam) Txt Change Xml Siniflandirma

<annotation>
<folder>annotations</folder>
<filename> { } </filename>
<path>{ }</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>{ } </width>
<height>{ } </height>
<depth>{ } </depth>
</size>
<segmented>0</segmented>"".format(img_file, img_path, img.shape[0],

img.shape[1], img.shape([2])

file = open(annotation_path, 'r')
lines = file.readlines()

for line in lines:

new_line = line.strip("\n").split(',")

new_coords_min = (int(new_line[0]), int(new_line[1]))

new_coords_max = (int(new_line[0])+int(new_line[2]),
int(new_line[1])+int(new_line[3]))

bbox = (int(new_line[0]), int(new_line[1]),
int(new_line[O])+int(new_line[2]), int(new_line[1])+int(new_line[3]))

label = label_dict.get(new_line[5])

req_str = object_string(label, bbox)

annotation_string_init = annotation_string_init + req_str

cv2.rectangle(img, new_coords_min, new_coords_max, color, thickness)

#resim=img[new_coords_max: new_coords_min, new_coords_max:bbox]

78



EK 1. (Devam) Txt Change Xml Siniflandirma

cv2.imwrite(output_img_path, img)

annotation_string_final = annotation_string_init + '</annotation>'
f = open(xml_path, 'w')

f.write(annotation_string_final)

f.close()

count += 1

print('[INFO] Completed {} image(s) and annotation(s) pair'.format(count))
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EK 2. Annotatin Xml Dosyasindan Alinan Verilerle Resimleri Kirparak Klasérleme
# -*- coding: utf-8 -*-

mnnn

Created on Fri Apr 7 16:03:46 2023

@author: Kaan Yasin KOCAMAN

mnnn

from PIL import Image
import ast

import os

import cv2

import os

import glob

import xml.etree.ElementTree as ET

original_file = 'images/' #you images directory

dst = resultsss/'

def check_folder_exists(path):
if not os.path.exists(path):
try:
os.makedirs(path)
print (‘create ' + path)
except OSError as e:
if e.errno != errno.EEXIST:

raise

seed_arr =[]

for xml_file in glob.glob(‘annotation-xml/*.xml'): #your xml directory
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EK 2. (Devam) Annotatin Xml Dosyasindan Alimman Verilerle Resimleri Kirparak

Klasorleme

root = ET.parse(xml_file).getroot()

filename = root.find('filename').text

for type_tag in root.findall('size"):
#file_name = type_tag.find('filename').text
width = type_tag.find(‘'width').text
height = type_tag.find('height').text

for type_tag in root.findall('object'):
class_name = type_tag.find('name').text
xmin = type_tag.find('bndbox/xmin').text
ymin = type_tag.find('bndbox/ymin').text
xmax = type_tag.find('bndbox/xmax').text
ymax = type_tag.find('bndbox/ymax’).text

all_list = [filename, width,height,class_name,xmin, ymin, xmax,ymax]|

seed_arr.append(all_list)

seed_arr.sort()
#print(str(len(seed_arr)))
#print(str(seed_arr))

for index, line in enumerate(seed_arr):
filename = line[0]
width = line[1]
height = line[2]
class_name = line[3]
xmin = line[4]

ymin = line[5]
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xmax = line[6]

EK 2. (Devam) Annotatin Xml Dosyasindan Alinan Verilerle Resimleri Kirparak

Klasorleme

ymax = line[7]

#print(len(class_name))

load_img_path = os.path.join(original_file, filename)

#save img path

#save img path----------
save_class_path = os.path.join(dst, class_name)
check_folder_exists(save_class_path)

save_img_path = os.path.join(save_class_path, str(index)+'_'+filename)

img = Image.open(load_img_path)

crop_img = img.crop((int(xmin) ,int(ymin) ,int(xmax) ,int(ymax)))
newsize = (64, 128)

im1 = crop_img.resize(newsize)

iml.save(save_img_path, 'TPEG")

print(‘'save ' + save_img_path)
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Ek 3. HOG Features Oznitelik Cikarimi (VisDrone)

# -*- coding: utf-8 -*-

mnmnn

Created on Sun Jul 7 15:49:51 2024

@author: Kaan Yasin KOCAMAN

nnn

import glob

from skimage.io import imread

from skimage.transform import resize
from skimage.feature import HOG
import matplotlib.pyplot as plt

from numpy import linalg as LA

image_folder_car = glob.glob("results\denemee\A Arac/*.jpg")

image_folder_people= glob.glob("results\denemee\insan/*.jpg")

listeler=[image_folder_car, image_folder_people]

listeler2=[image_folder_car, image_folder_people]

dst = 'outputdnm\hog/'
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dst2 = 'outputdnm\hog\outputtext/
toplam=0

Ek 3. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)

a=0
b=0

c=0

for liste in listeler:
for img in liste:
print(liste)
img = imread(img)

plt.axis("on"

resized_img = resize(img, (64*4, 128*4))

plt.axis("on"

fd, hog image = hog(resized_img, orientations=9, pixels_per_cell=(8, 8),

cells_per_block=(2, 2), visualize=True, channel_axis=-1)
plt.axis("on"
plt.imshow(hog_image, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".jpg",hog_image,)#cmap="gray")
c+=1
for liste2 in listeler:
print(liste2)
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for img2 in liste2:
img2 = imread(img?2)
Ek 3. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
plt.axis("on"
resized_img?2 = resize(img2, (64*4, 128*4))

plt.axis("on"

fd2, hog_image2 = hog(resized_img?2, orientations=9, pixels_per_cell=(8, 8),

cells_per_block=(2, 2), visualize=True, channel_axis=-1)

plt.axis("on"

try:

tempFd = fd - fd2

tempNorm1 = LA.norm(tempFd)

toplam +=tempNorm1

a+=1

b+=1

print(a,tempNorm1,toplam)
except:

print(a,"no")

try:

ortalama=toplam/a
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except:
print("hata
Ek 3. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronehog.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

if liste==liste2:

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronehogsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")
dosya.close()

else:
print("nesneler arast uzaklik" liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronehogsa.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

a=0

ortalama=0

toplam=0
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Ek 4. HOG Features Oznitelik Cikarimi (MNIST)
# -*- coding: utf-8 -*-

nmmn

Spyder Editor

This is a temporary script file.

import glob

from skimage.io import imread

from skimage.transform import resize
from skimage.feature import hog
import matplotlib.pyplot as plt

from numpy import linalg as LA

image_folder_zerooo = glob.glob("trainingSet\yyy2\zeroo/*.jpg")

image_folder_one = glob.glob("trainingSet\yyy2\one/*.jpg")

image_folder_two= glob.glob("trainingSet\yyy2\TWO/* jpg")

image_folder_three = glob.glob("trainingSet\yyy2\THRE/* jpg")

image_folder_four = glob.glob("trainingSet\yyy2\drt/*.jpg")

image_folder_five = glob.glob("trainingSet\yyy2\BS/*.jpg")

image_folder_six = glob.glob("trainingSet\yyy2\six/*.jpg")

image_folder_seven= glob.glob("trainingSet\yyy2\seven/*.jpg")

image_folder_eight = glob.glob("trainingSet\yyy2\eight/*.jpg")
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image_folder_nine = glob.glob("trainingSet\yyy2\dkz/*.jpg")

Ek 4. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarimi (MNIST)

listeler=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_three

,image_folder_four,

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]

listeler2=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_thre

e,image_folder_four,

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]
toplam=0
a=0
b=0
dst = 'outputdnm\hog/'
dst2 = 'outputdnm\hog\outputtext/
for liste in listeler:
for img in liste:
print(liste)
img = imread(img)
plt.axis("on"
resized_img = resize(img, (64*4, 128*4))

plt.axis("on"
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fd, hog_image = hog(resized_img, orientations=9, pixels_per_cell=(8, 8),

cells_per_block=(2, 2), visualize=True)
plt.axis("on"

Ek 4. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarimi (MNIST)
plt.imshow(hog_image, cmap="gray")

plt.imsave(dst+str(b)+".jpg",hog_image, cmap="gray")

for liste2 in listeler:
print(liste2)
for img?2 in liste2:
img2 = imread(img?2)
plt.axis("on"
resized_img?2 = resize(img2, (64*4, 128*4))
plt.axis("on")

fd2, hog_image?2 = hog(resized_img2, orientations=9, pixels_per_cell=(8, 8),

cells_per_block=(2, 2), visualize=True)

plt.axis("on"

try:

tempFd = fd - fd2

tempNorm1 = LA.norm(tempFd)
toplam +=tempNorm1

a+=1

b+=1
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print(a,tempNorm1,toplam)

except:

Ek 4. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarim1 (MNIST)

print(a,"no"

try:

ortalama=toplam/a

except:

print("hata")

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"mnisthog.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

if liste==liste2:

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"mnisthogsi.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")
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dosya.close()

else:

Ek 4. (Devam) HOG Features Oznitelik Cikarim1 (MNIST)
print("nesneler aras1 uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"mnisthogsa.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

a=0

ortalama=0

toplam=0

91



EKk 5. SIFT Features Oznitelik Cikarimi (VisDrone)

import cv2

import cv2 as cv

from matplotlib import pyplot as plt
from numpy import linalg as LA

import glob

image_folder_car = glob.glob("results\denemee\A Arac/*.jpg")

image_folder_people= glob.glob("results\denemee\insan/*.jpg")

listeler=[image_folder_car, image_folder_people]
listeler2=[image_folder_car, image_folder_people]
dst = 'outputdnm/sift/'

dst2 = "outputdnm)\sift\outputtext/'

toplam=0

a=0

b=0

Cc=

for liste in listeler:
for img in liste:
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print(liste)
img = cv.imread(img)
Ek 5. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
gray= cv.cvtColor(img,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift = cv.SIFT_create()
kp = sift.detect(gray,None)

img=cv.drawKeypoints(gray,kp,img)

img=cv.drawKeypoints(gray,kp,img,flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_R
ICH_KEYPOINTS)

sift = cv.SIFT_create()

kp, des = sift.detect AndCompute(gray,None)
plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".jpg",img, #cmap="gray")

c+=1

for liste2 in listeler:
print(liste2)

for img2 in liste2:

img2 = cv.imread(img2)
gray2= cv.cvtColor(img2,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift2 = cv.SIFT _create()

kp2 = sift.detect(gray,None)
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img2=cv.drawKeypoints(gray2.kp2,img2)

img2=cv.drawKeypoints(gray2,kp2,img?2,

Ek 5. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)

flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)
sift2 = cv.SIFT _create()
kp2, des2 = sift2.detectAndCompute(gray2,None)

bf = cv2.BFMatcher(cv2. NORM_L2, crossCheck=False)

try:

matches = bf. match(des,des2)

matched_img = cv2.drawMatches(img, kp, img2, kp2, matches[:50], img2,
flags=2)

tempFd=len(kp)-len(kp2)
tempNorm1=LA .norm(tempFd)
tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA .norm(tempFd2)
toplam +=tempNorm1

a+=1

print(a,tempNorm1,toplam)

except:
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print(a,"no"

try:

Ek 5. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)

ortalama=toplam/a

except:

print("hata")

print("nesneler i¢i uzaklik" liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"visdronesift.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

if liste==liste2:

print("nesneler i¢ci uzaklik" liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"visdronesiftsi.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

else:
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print("nesneler arasi1 uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdronesiftsa.txt","a")

Ek 5. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

a=0

ortalama=0

toplam=0
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EK 6. SIFT Features Oznitelik Cikarimi1 (MNIST)
# -*- coding: utf-8 -*-

nmmnn

Created on Sun Jul 21 13:19:58 2024

@author: Kaan Yasin KOCAMAN

mmn

import cv2

import glob

from numpy import linalg as LA
import cv2 as cv

from matplotlib import pyplot as plt

image_folder_zerooo = glob.glob("trainingSet\yyy2\zeroo/*.jpg")

image_folder_one = glob.glob("trainingSet\yyy2\one/*.jpg")

image_folder_two= glob.glob("trainingSet\yyy2\TWO/*.jpg")

image_folder_three = glob.glob("trainingSet\yyy2\THRE/* jpg")

image_folder_four = glob.glob("trainingSet\yyy2\drt/*.jpg")

image_folder_five = glob.glob("trainingSet\yyy2\BS/*.jpg")

image_folder_six = glob.glob("trainingSet\yyy2\six/*.jpg")
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image_folder_seven= glob.glob("trainingSet\yyy2\seven/*.jpg")
image_folder_eight = glob.glob("trainingSet\yyy2\eight/*.jpg")
image_folder_nine = glob.glob("trainingSet\yyy2\dkz/*.jpg")

EK 6. (Devam) SIFT features 6znitelik ¢ikarimi (MNIST)

folder_dokuz=glob.glob("trainingSet\9/*.jpg")

listeler=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_three

,image_folder_four,

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]

listeler2=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_thre

e,image_folder_four,

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]

dst = 'outputdnm/sift/'

dst2 = "outputdnm)\sift\outputtext/'
toplam=0

a=0

b=0

Cc=

for liste in listeler:
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for img in liste:
print(liste)
img = cv.imread(img)

EK 6. (Devam) SIFT features 6znitelik ¢ikarimi (MNIST)
gray= cv.cvtColor(img,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift = cv.SIFT_create()
kp = sift.detect(gray,None)

img=cv.drawKeypoints(gray,kp,img)

img=cv.drawKeypoints(gray,kp,img,flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_R
ICH_KEYPOINTS)

sift = cv.SIFT_create()

kp, des = sift.detect AndCompute(gray,None)
plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.imsave(dst+str(c)+".jpg",img, #cmap="gray")

c+=1

for liste2 in listeler:
print(liste2)
for img2 in liste2:
img?2 = cv.imread(img2)
gray2= cv.cvtColor(img2,cv.COLOR_BGR2GRAY)
sift2 = cv.SIFT _create()
kp2 = sift.detect(gray,None)

img2=cv.drawKeypoints(gray2,kp2,img2)
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img2=cv.drawKeypoints(gray2,kp2,img2,

flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)
EK 6. (Devam) SIFT features 6znitelik ¢ikarimi (MNIST)

sift2 = cv.SIFT_create()

kp2, des2 = sift2.detectAndCompute(gray2,None)

bf = cv2.BFMatcher(cv2.NORM_L2, crossCheck=False)

try:

matches = bf. match(des,des2)

matched_img = cv2.drawMatches(img, kp, img2, kp2, matches[:50], img2,
flags=2)

tempFd=len(kp)-len(kp2)
tempNorm1=LA .norm(tempFd)
tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA .norm(tempFd2)
toplam +=tempNorm1

a+=1

print(a,tempNorm1,toplam)

except:

print(a,"no")
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try:

EK 6. (Devam) SIFT features 6znitelik ¢ikarimi (MNIST)

ortalama=toplam/a

except:

print("hata")

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"mnistsift.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

if liste==liste2:

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"mnistsiftsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

else:

print("nesneler arast uzaklik" liste,ortalama)
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dosya=open(dst2+"mnistsiftsa.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")
dosya.close()
EK 6. (Devam) SIFT features 6znitelik ¢ikarimi (MNIST)
a=0
ortalama=0

toplam=0

102



Ek 7. ORB Features Oznitelik Cikarimi (VisDrone)

# -*- coding: utf-8 -*-

mmnn

Created on Mon Jul 22 22:40:59 2024

@author: Kaan Yasin KOCAMAN
import matplotlib.pyplot as plt
from numpy import linalg as LA
import cv2

import glob

image_folder_car = glob.glob("results\denemee\A Arac/*.jpg")

image_folder_people= glob.glob("results\denemee\insan/*.jpg")

listeler=[image_folder_car, image_folder_people]
listeler2=[image_folder_car, image_folder_people]
dst = 'outputdnm\orb/'

dst2 = 'outputdnm\orb\outputtext/'

toplam=0

a=0
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b=0

c=30

Ek 7. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
for liste in listeler:
for img in liste:

print(liste)
img=cv2.imread(img, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
orbb=cv2.0ORB_create(fastThreshold=0, edgeThreshold=0)
kpl, desl = orbb.detectAndCompute(img, None)
brute_force=cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True)
matches=brute_force.match(desl)

matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)

matching_results=cv2.drawKeypoints(img,kpl,cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRA
W_RICH_KEYPOINTS)

plt.axis("on"
plt.imsave(dst+str(c)+".jpg",matching_results) #cmap="gray")

c+=1

for liste2 in listeler:
print(liste2)
for img?2 in liste2:
img2=cv2.imread(img2, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

orbb=cv2.0ORB_create(fastThreshold=0, edgeThreshold=0)
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kp2, des2 = orbb.detectAndCompute(img2, None)
brute_force=cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True)
matches=brute_force.match(desl, des2)

Ek 7. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)
matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)

matching_results=cv2.drawMatches(img, kp1, img2, kp2, matches, None)

try:

tempFd=len(des1)-len(des2)
tempNorm1=LA norm(tempFd)
tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA .norm(tempFd2)
toplam +=tempNorm1

a+=1

print(a,tempNorm1,toplam)

except:

print(a,"no"

try:

ortalama=toplam/a
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except:
print("hata")

Ek 7. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (visDrone)

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdroneorb.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

if liste==liste2:

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"visdroneorbsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

else:

print("nesneler arast uzaklik" liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"visdroneorbsa.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()
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a=0
ortalama=0
toplam=0

Ek 8. ORB Features Oznitelik Cikarimi (MNIST)

# -*- coding: utf-8 -*-

nmmnn

Created on Mon Jul 22 22:40:59 2024

@author: Kaan Yasin KOCAMAN

import matplotlib.pyplot as plt

from numpy import linalg as LA

import cv2

import glob

image_folder_zerooo = glob.glob("trainingSet\yyy2\zeroo/*.jpg")
image_folder_one = glob.glob("trainingSet\yyy2\one/*.jpg")
image_folder_two= glob.glob("trainingSet\yyy2\TWO/*.jpg")
image_folder_three = glob.glob("trainingSet\yyy2\THRE/* jpg")
image_folder_four = glob.glob("trainingSet\yyy2\drt/*.jpg")
image_folder_five = glob.glob("trainingSet\yyy2\BS/*.jpg")
image_folder_six = glob.glob("trainingSet\yyy2\six/*.jpg")
image_folder_seven= glob.glob("trainingSet\yyy2\seven/*.jpg")
image_folder_eight = glob.glob("trainingSet\yyy2\eight/*.jpg")
image_folder_nine = glob.glob("trainingSet\yyy2\dkz/*.jpg")
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listeler=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_three

,image_folder_four,
Ek 8. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi (MNIST)

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]

listeler2=[image_folder_zerooo,image_folder_one,image_folder_two,image_folder_thre

e,image_folder_four,

image_folder_five,image_folder_six,image_folder_seven,image_folder_eight,image_fol

der_nine]

dst = 'outputdnm/orb/'

dst2 = 'outputdnm\orb\outputtext/
toplam=0

a=0

b=0

c=30

for liste in listeler:
for img in liste:
print(liste)
img=cv2.imread(img, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
orbb=cv2.0ORB_create(fastThreshold=0, edgeThreshold=0)
kpl, desl = orbb.detectAndCompute(img, None)

brute_force=cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True)
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matches=brute_force.match(desl)

matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)

Ek 8. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi1 (MNIST)

matching_results=cv2.drawKeypoints(img,kp1l,cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRA
W_RICH_KEYPOINTS)

plt.axis("on")
plt.imsave(dst+str(c)+".jpg",matching_results) #cmap="gray")

ct+=1

for liste2 in listeler:

print(liste2)

for img?2 in liste2:
img2=cv2.imread(img2, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
orbb=cv2.0ORB_create(fastThreshold=0, edgeThreshold=0)
kp2, des2 = orbb.detectAndCompute(img2, None)
brute_force=cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING, crossCheck=True)
matches=brute_force.match(des1, des2)
matches=sorted(matches, key=lambda x:x.distance)

matching_results=cv2.drawMatches(img, kp1, img2, kp2, matches, None)

try:

tempFd=len(des1)-len(des2)
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tempNorm1=LA.norm(tempFd)
tempFd2=len(img)-len(img2)
tempNorm2=LA .norm(tempFd2)

Ek 8. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi1 (MNIST)
toplam +=tempNorm1
a+=1

print(a,tempNorm1,toplam)

except:

print(a,"no"

try:

ortalama=toplam/a

except:

print("hata")

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)

dosya=open(dst2+"mnistorb.txt","a")

dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()
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if liste==liste2:

print("nesneler i¢i uzaklik",liste,ortalama)

Ek 8. (Devam) SIFT Features Oznitelik Cikarimi1 (MNIST)
dosya=open(dst2+"mnistorbsi.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

else:

print("nesneler aras1 uzaklik",liste,ortalama)
dosya=open(dst2+"mnistorbsa.txt","a")
dosya.writelines("sinif "+str(ortalama)+"\n")

dosya.close()

a=0

ortalama=0

toplam=0
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