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OZET

Stereo goriintiiler kullanilarak derinlik tahmini, bilgisayarli gérme alaninda zorlu bir
problemdir. Bu problemi ¢ézmek i¢in birgok farkli ¢alisma yapilmistir. Gelisen makine
Ogrenimi ile bu sorunun iistesinden gelmek genellikle sinir ag1 tabanl ¢éziimlerle yapilir.
FADNet ve PSMNet sinir aglari, basarilar1 kanitlanmis, giiniimiizde kullanilmaya devam
edilen bu coziimlerin 6nde gelenlerinden ikisidir. Bu tezde, bu iki calisma, yapilarinda
uygun degisiklikler yapilarak kullanilmistir. Ote yandan, bu ¢oziimlerde kullanilan
goriintliler c¢ogunlukla goriiniir spektrumdadir. Ancak, bazi1 kosullarda goriintir
spektrumlardan daha faydali bilgiler vermesi nedeniyle derinlik tahmini i¢in Kizilotesi (IR)
spektrumunun da kullanilma ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu kapsamda, kullanilabilir veri
kiimesi olarak CATS veri kiimesi bulunmustur. Fakat bu veri kiimesi, kendisinde mevcut
olan dogrultulmus goriintiilerin uyumsuzlugu sebebiyle oldugu gibi kullanilamamuistir.
Termal-termal goriinti ¢iftleri igin CATS veri kiimesinde bulunan ham goriintiiler ile
LiDAR cihazindan elde edilmis, sahnenin derinligini ifade eden, uzaysal nokta kiimeleri
cesitli islemlerden gegirilerek sinir aglarini egitmek icin uygun hale getirilmistir. Diger
yandan, goriiniir-termal gorintii ¢iftleri i¢inde, CATS veri kiimesinde bulunan mevcut
goriintiiler, goriiniir kamera ve termal kameralarin bakis alanlarinin (FOV) farkli olmasi
sebebiyle kullanilamamis, bunun yerine, yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan
bu veri kiimesinde, LiDAR cihazindan elde edilen ayrik 6rnekleme sayisinin yetersizligi
sebebiyle, 6rnek arttirma islemi yapilmistir. Bu ¢alismada, FADNet ve PSMNet sinir
aglari, termal-termal ve goriiniir-termal gorintii ¢iftleriyle ayr1 ayn egitilerek sonuglari
karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

Depth estimation using stereo images is a challenging problem in computer vision. Many
different studies have been carried out to solve this problem. With developing machine
learning, tackling this problem is often done with neural network-based solutions. FADNet
and PSMNet neural networks are two of the leading solutions that have proven their
success and continue to be used today. In this thesis, these two studies were used with
appropriate modifications in their structures. On the other hand, the images used in these
solutions are mostly in the visible spectrum. However, the need to use the Infrared (IR)
spectrum for depth estimation has emerged, as it gives beneficial information than the
visible spectra in some conditions. In this context, the CATS dataset was found as a usable
dataset. However, this dataset could not be used as it is due to the incompatibility of the
rectified images available in it. For thermal-thermal image pairs, the raw images in the
CATS dataset and spatial point cloud, which are obtained by LiDAR and express the depth
of the scene, are made suitable for the training of networks by undergoing various
processes. On the other hand, for the visible-thermal image pairs, the existing images in the
CATS dataset could not be used due to the difference in the field of view of the visible and
thermal cameras, instead, a new dataset was created. In this created dataset, due to the
insufficient number of discrete samples obtained from the LiDAR device, sample
augmentation was performed. In this study, FADNet and PSMNet neural networks were
trained separately with thermal-thermal and visible-thermal image pairs and their results
were compared.
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Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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1. GIRIS

Derinlik tahmini islemi bilgisayarli gorii alaninda halen giincelligini koruyan, iizerine her
gegen giin daha iyi ¢ozlim teknikleri arastirilan bir konudur. Derinlik tahmini yapmak
bir¢cok uygulama agisindan ¢ok onemlidir ve tahmini daha dogru bir sekilde yapmak ¢ok
kritiktir. Giiniimiizde bu ama¢ kapsaminda uygulanabilir alanlar ¢ok genis bir yelpazeyi
kapsamaktadir. Ozellikle gelecek yillarda daha da yayginlasmasi tahmin edilen otonom
sliris sistemleri, robotik uygulamalar, mesafe sensorii kullanilamayan araglar vb. gibi
bircok alanda derinlik haritasindan faydalanmak biiyiikk onem tagimaktadir. Derinlik

haritasi elde etmenin aktif ve pasif metotlar olmak iizere iki farkli yontemi bulunmaktadir.

Aktif metotlar, 1s1k kaynaklari, ugus zamani1 (TOF) temelli lazer cihazlari, ultrason tabanli
yontemler ve son olarak bir projektor ve kamera kullanilarak elde edilen yontem olarak
siralanabilir (Sanz, Mezcua ve Pena, 2012). Aktif metotlar, mesafe Olglimii olarak
dogrulugu ¢ok yiiksek olmasina karsin, dezavantaj olarak, enerjiye ihtiya¢ duymaktadirlar.
Bu metotlardan bazilar1 giiniimiizde halen yaygin olarak kullanilmaktadir. Ormek olarak
LiDAR, ucus zamani temelli, lazer ile ortami tarayarak mesafe ol¢er ve derinlik haritasi
¢ikarir (URL-1). Bu islemin mesafe l¢timii olarak dogrulugu g¢ok yiiksektir, dyle ki bu
cihazlar 1 mm hata tolerans: ile mesafe 6l¢iimii yapabilir (URL-2). LiDAR, lazer ile
mesafe Ol¢tiigli icin derinlik haritas: siirekli olmayip, ayriktir. Ayrica lazer kullaniminin
sakincali olabilecegi durumlarda olabilir. Bu gibi sebepler, LIiDAR kullaniminin
dezavantaji olarak siralanabilir. Diger bir 6rnek olarak, projektdr ve kamera birlikte
kullanilarak elde edilen derinlik haritasidir. Sekil 1.1°de goriilecegi tizere projektor belli bir
deseni bir sahneye yansitir. Daha sonra kamera ile bu sahne goriintiilenerek, desendeki

bozulmalar1 tespit edilir ve bu bozulmalara gére sahnenin derinligi ¢ikarilir.

Projektor
4 Kamera

Sekil 1.1. Projektdr ve kamera kullanilarak derinlik ¢ikartma diizenegi (Albrecht ve
Michaelis, 1998: 158)



Pasif metotlar ise goriintii {izerinden elde edilen yontemlerdir. Pasif metotlar, tek
(monocular) ve birden fazla (multiview) goriintiiden derinlik haritas1 ¢ikartma olmak tizere
iki kisimda incelenir. Tek goriintliden tahmin edilen derinlik haritasi, dogas1 geregi
giivenilir sonuclar veremez. Ozellikle karmasik goriintiilerde hemen hemen hi¢ derinlik
haritas1 ¢ikaramazlar. Bu sebeple, tipki insanin iki gozii oldugu gibi derinlik tahmini ve
tespiti yapmak i¢in referans olarak baska bir goriintiiniin de olmasi elzemdir. Buradan
hareketle, derinlik tahmini ve tespiti i¢in stereo goriintiiler kullanilir. Stereo goriintiiler,
birden fazla goriintiiden derinlik haritas1 ¢ikartma islemi altinda incelenir. Sekil 1.2°de

ornek bir stereo diizenegi gdsterilmistir.

@
Gorinti | _ o A Gériintii
é = é ?
Sol kamera Sag kamera

Sekil 1.2. Sol ve sag kamera ile kurulmus stereo diizenegi (Rodriguez-Quifionez ve
digerleri, 2017: 26)

Stereo goriintiiler, ayn1 yatay dogrultuda bulunup ayni sekilde kalibre edilmis 6zdes iki
kameradan elde edilen sol ve sag goriintii ¢iftlerinden olusur (O’Riordan, Newe, Dooly ve
Toal, 2018). Stereo esleme kavrami, sol goriintiide bulunan bir noktanin veya objenin, sag
goriintiideki yerinin tespit edilmesi islemidir. Stereo esleme yaparak derinlik bilgisi
cikartilirken ele alinan temel mantik; goriintiide yakin olan bir noktanin veya objenin sol
gorlintiideki yeri ile sag goriintiideki yerlerinin ¢ok farkli olmasi, uzak olan bir noktanin
veya objenin de sol goriintiideki yeri ile sag goriintiideki yerinin hemen hemen ayni olmasi
olarak Ozetlenebilir. Bu mantikla sol goriintii lizerinden secilen bir pikselin, ayni
dogrultuda sag goriintiide nerede oldugu tespit edilir. Eger aradaki fark biiylikse, o piksel
ayni oranda yakin; fark kiiciikse, ayn1 oranda uzak demektir. Bu sekilde tiim piksellere

bakilarak, derinlik haritasi, referans alinan goriintiiye gore elde edilir.



Stereo goriintii ¢iftleri kullanilarak derinlik haritas1 elde etme islemi literatiirde iki farkli
yontemle yapilir. Tk yontem, geleneksel metotlar olarak adlandirilan, temelinde yukarida
bahsedilen mantig1 matematiksel olarak yapan yontemlerdir. Diger yontem ise derin sinir

aglar1 kullanilarak yapilan makine 6grenmesi yontemidir.

Geleneksel metotlarin kullanimiyla, temelinde matematiksel hesaplamalara dayandigi icin
cok daha hizl1 sonug elde edilebilir. islemin hizli olmasmin avantaji ise gercek zamanli
uygulamalarda kullanilabilir olmasidir. Fakat bu metotlarin basarisi, goriintiileri piksel
bakimindan ele aldigi i¢in dokusu olmayan alanlar ve tekrarlayan pikseller sebebiyle
oldukea diistiktiir (Zhang, Prisacariu, Yang ve Torr, 2019). Geleneksel metotlar arasinda en
yaygin olarak bilinen metot Yar1 Kiiresel Esleme (SGM) metodudur (Hirschmuller, 2008 :
329).

Makine 6grenmesi, derinlik tahmini yapmak i¢in popiiler bir yontemdir. Son zamanlarda
yapilan ¢aligmalara bakildiginda evrisimli sinir aglari (CNN), bir goriintide ozellik
cikartmada ve benzerlik hesaplamada gelencksel metotlara gore ¢ok daha basarili oldugu
ortaya ¢ikmistir (Zagoruyko ve Komodakis, 2015). Ayrica, derinlik tahmini ag¢isindan
dogrulugu da geleneksel metotlara gore ¢ok daha iyidir. Makine 6grenmesinde, 6grenme
iic sekilde yapilir. Ilk ve en yaygin ydntem “denetimli 6grenme” modelidir. Denetimli
ogrenmede; ag, her 6grenme adiminda, ¢iktisini gergek referans deger (Ground Truth) ile
karsilastirarak belirli bir hata hesaplar. Bu hataya gore ag, agirliklarin1 giinceller ve egitim
adimlarimi bu sekilde giderek bu hatalar1 minimize etmeye ¢alisir (Mohri, Rostamizadeh ve
Talwalkar, 2018: 6). ikinci yontem ise “denetimsiz 6grenme” modelidir. Bu modelde; agin
gergek referans deger bilgisine ihtiyact yoktur. Bunun yerine, olusturdugu ¢iktiy1, benzer
ozelliklere gore gruplayarak, agirliklarini buna gore giinceller ve bu islemi istatistik
alanindaki yogunluk tahmininden yararlanarak yapar (Jordan ve Bishop, 2004: 66). Son
yontem ise yar1 denetimli 6grenme modelidir. Bu modelde, ag hem denetimli 6grenmede
oldugu gibi gercek referans deger ile hata hesaplamasi yaparak, hem de denetimsiz
ogrenmede oldugu gibi ¢ikt1 ozelliklerine gore gruplayarak agirliklarini giinceller. Bu
model egitiminde veri kiimesinin tim degerleri i¢in gergek referans deger bilgisine ihtiyag

yoktur. Ozellikle veri kiimesindeki eksik bilgileri tamamlamada kullanilir.

FADNet (Wang, Shi, Zheng, Zhao ve Chu, 2020), PSMNet (Chang ve Chen, 2018), GC-
Net (Kendall ve digerleri, 2017) vb. gibi basarili bircok ¢alisma denetimli 6grenme



modeline dayalidir. Denetimli 6grenme de yukarida bahsedildigi gibi gercek referans deger
cok Onemlidir ve tim Ogrenme siireci buna gore ilerler. Bu aglarda derinlik tahmini
yapilirken gergek referans deger olarak olmasi gereken derinlik bilgisi aga verilir. Bu
sebeple, bu uygulamalarda veri kiimesi ¢ok 6nemlidir ve dogru bir sekilde aga verilmesi
gerekir. Eger veri kiimesi hataliysa, ag iyi bir sekilde egitilemez ve tatmin edici sonuglar

elde edilemez.

Stereo esleme ve derinlik haritasi uygulamalar igin sentetik veri kiimeleri, laboratuvar veri
kiimeleri ve ger¢ek veri kiimeleri olmak {izere ii¢ tip veri kiimesi vardir. Sentetik veri
kiimeleri bilgisayarlardan yararlanilarak ger¢ek olmayan, animasyonla olusturulmus
goriintiilerden olusur. SceneFlow (Mayer ve digerleri, 2015) veri kiimesi bu tip veri
kiimesine ornek olarak verilebilir. Bu veri kiimeleri bilgisayar ortaminda olusturuldugu

icin derinlik bilgisi, herhangi bir cihaz kullanilmadan kolayca elde edilebilir ve

zahmetsizdir. Resim 1.1’de bu veri kiimesinin drnegi gosterilmistir.

Resim 1.1. SceneFlow veri kiimesi 6rnegi

Laboratuvar veri kiimeleri denilince akla Middlebury (Scharstein, Szeliski ve Zabih, 2001)
veri kiimesi gelmektedir. Bu veri kiimesi, laboratuvar ortaminda 6zdes iki kamera ve bir
projektorden olusturulmustur. Her sahne igin satrang tahtasiyla kamera kalibrasyonlari
yapilir. Sonrasinda aktif metotlar kisminda bahsedilen projektdr yontemi kullanilarak

derinlik haritasi ¢ikartilir. Resim 1.2°de bu veri kiimesine 6rnek gosterilmistir.

Resim 1.2. Middlebury veri kiimesi 6rnegi



Ucgiincii ve son olarak gergek veri kiimeleri, tamamen gercek sahnede dzdes iki kamera ve
mesafe sensorii (LiDAR) kullanilarak olusturulur. Bu veri kiimesine, yaygin bir sekilde
kullanilan KITTI (Geiger, Lenz ve Urtasun, 2012a) veri kiimesi drnek olarak gosterilebilir.
Resim 1.3’te bu veri kiimesinin 6rnegi gosterilmistir. Gergek senaryo uygulamalari igin

gercek veri kiimeleri secilmelidir.

Resim 1.3. KITTI veri kiimesi 6rnegi

Gergek veri kiimelerinin denetimli sinir aglarinda kullanilabilmesi i¢in bazi 6zelliklere
sahip olmas1 gerekir. Bu ozellikler; kalibrasyon islemi, dogrultma islemi ve eslestirme
islemi yapilarak elde edilir (Geiger ve digerleri, 2012a). Kalibrasyon isleminde kamera
parametreleri optimize edilerek ortalama yeniden yansitma hatast minimize edilmeye
calisihir (Geiger, Moosmann, Car ve Schuster, 2012b). Dogrultma isleminde, kameradan

alinan her iki goriintiiniin de birbirleri arasinda paralel olarak ayni dogrultuda olmasi ve



odaklarinin sonsuzda kesisecek sekilde olmasi saglanir. Son olarak, eslestirme isleminde
ise LiDAR cihazi ile referans olarak alinan kameranin uzay koordinatlarinin farkli olmasi
sebebiyle, LIDAR cihazindan 6rneklenen uzay koordinat noktalarina gerekli kaydirma ve
dondiirme verilerek, iki boyutlu gorintii diizlemine iz diisiimii alindiginda referans

goriintliye uygun olacak sekilde eslestirilmesi saglanir.

Gelisen teknolojiyle birlikte farkli dalga boylar1 kullanilarak elde edilen bilgilerden
yararlanma biiylik 6nem kazanmistir. Niikleer enerjiden, radyo yayinlarina kadar birgok
uygulama bu dalga boylarinin getirdigi kazanimlar sayesinde giiniimiizde kullanilmaktadir.
Bu calismada ilgilenilen dalga boyu araligi 76 um ile 10® um arasinda bulunmakta olup,
kizilotesi (IR) spektrumu olarak adlandirilir. Bu spektrumun en 6nemli 6zelligi objelerin
termal Ozelliklerini yansitmasidir. Sekil 1.3’te elektromanyetik spektrum ve uygulama

alanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 1.3. Elektromanyetik spektrum (URL-3)

IR spektrumu, bu dalga boyunu algilayici sensorlerinin ucuzlayan maliyetleri ve normal
kameralara gore gosterdikleri farkli dalga boylarindaki bilgiler nedeniyle giiniimiizde daha
yaygin kullanilmaya baslanmistir. Termal kameralar bu spektrumun igerisinde yer alir.
Termal kameralar ile goriniir spektrumdaki kameralar (giindiiz kamerasi)
karsilastirildiginda, termal kameralarin birgok avantaji bulunmaktadir. Ornegin, gece
kosullarinda giindiiz kameralar 1s18in az olmasindan Otiirii anlamli bilgi veremezken,
termal kameralar 15183a degil termal bilgiye baktig1 i¢in daha anlamli goriintiiler verirler.

Ayrica, Resim 1.4’te gosterilen bazi 6rneklerde de goriilecegi gibi, termal kameralarin



sisli, puslu, yagmurlu gibi havalarda yine goriiniir spektrumdaki kameralara gore daha iyi
goriintii verdigi bilinmektedir (Beier ve digerleri, 1994: 175). Termal kameralarin giindiiz
kameralarina gore dezavantaji ise renk ve doku bilgilerinin olmamasidir. Bu nedenle,

termal kameralarin goriintii seviyeleri gridir.

Resim 1.4. Giindiiz ve termal kamerayla alinmig goriintii farkliliklar1 (Ivasi¢-Kos, Kristo
ve Pobar, 2019; URL-4; URL-5)

Derinlik haritas1 ¢ikartma isleminde termal goriintiilerin kullanilmasi fikri, yukarida
bahsedilen avantajlarindan yararlanmak igin dogmustur. Ornegin, sisli hava kosullarinda
arag siiriis uygulamasi ele alinacak olursa, giindiiz kameralarinda goriiniir menzil dramatik
bir sekilde diisecegi i¢in, giindiiz kamerasinin yaninda termal kamera da kullanilarak
derinlik haritasindan yararlanilmaya devam edilebilir. Bagka bir 6rnek uygulama olarak,
gece kosullarinda harp ortaminda, diisman mevziilerinden ateslenen patlayict bir
mithimmatin mesafe tespitinde, kars1 tedbir olarak stereo termal kameralar kullanilarak

derinlik haritasindan yararlanilabilir. Bunun gibi 6rnekler ¢ogaltilabilir.

Termal goriintii veya goriintiilere sahip gergek veri kiimesi literatiirde aragtirilmistir. Fakat,
stereo goriintiilerden derinlik haritas1 c¢ikartma islemi, yiiksek ¢ogunlukla goriintir
spektrumda yapildig1 i¢in, veri kiimeleri sadece goriiniir spektrumu kapsamaktadir. Bu
sart1 saglayan sadece CATS veri kiimesi bulunmustur (Treible ve digerleri, 2017). Ayrica
bu veri kiimesine ek olarak, bu ¢alismada ¢apraz modalite 6zellikli (Termal — RGB) veri

kiimesi de olusturulmustur.



Literatiirde stereo termal goriintiilerden derinlik haritasi elde etme islemiyle alakali gesitli
caligmalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar, geleneksel metotlar ile ¢éziimler ve derin sinir
aglari ile ¢oziimler olmak tizere iki baslik altinda incelenebilir. Geleneksel ¢oziimlerden ilk
olarak Dhua, Cutu, Hammoud ve Kiselewich (2003) ¢6ziimiinden bahsedilebilir. Dhua ve
digerleri (2003), verilen kalibre edilmemis stereo termal goriintiilerle derinlik haritasini
hesaplamak igin bir yontem &nermislerdir. Once kdse eslestirme yontemlerini kullanarak
aralikli derinlik haritasini hesaplarlar, daha sonra hesaplanan haritay1 onerilen yontem olan

iicgensel kisitlamalar ve epipolar geometrik kisitlamalar ile iyilestirmislerdir.

Bertozzi, Broggi, Lasagni ve Rose (2005), iki 6zdes termal kamera kullanarak yayalari
tespit etmek icin bir algoritma Onermisglerdir. Algoritma once sahnedeki sicak alanlari
bulur ve yerlerini tahmin eder, ardindan benzer konumlara sahip alanlarda belirli boyutlari
ve en boy oranlarini dikkate alir ve son olarak olasi yayalar1 listelemek i¢in insan kafasinin

morfolojik ve termal 6zelliklerini kullanir.

Zoetgnande, Cormier, Fougéres ve Dillenseger (2020: 103161), diisiik ¢oziiniirliiklii stereo
termal goriintiilerde bir alt piksel eslestirme ydntemi Onermislerdir. Ilk olarak, faz
uyumuna dayali olarak saglam Oznitelikler ¢ikarirlar, daha sonra bu 6znitelikleri piksel
kesinliginde eslestirirler ve son olarak, bolgesel faz uyumuna dayali olarak ara piksel

dogrulugunda eslesmeyi iyilestirmislerdir.

Igbal ve Basha (2017) kalibre edilmemis stereo ve termal goriintiilerden derinlik tahmini
ve Olclimii yapmislaridir. Metotlarinda stereo goriintiilerin  6zelliklerinden en olasi
olanlarin1 eslestirmek i¢in mutlak farklarinin toplami (Sum of Absolute Difference)
algoritmasin1 kullanmislardir. Bu algoritma sonucunda elde edilen eslenmis noktalari,
epipolar geometri kuralina uygun olup olmadigina bakmislardir. Daha sonra uygun olan
noktalar ile epipolar temel matrisi hesaplanir ve ti¢ boyutlu diizeltilmis stereo goriintii igin
kullanilacak olan igsel noktalar elde edilir. Algoritma bu iki veriyi kullanarak diizeltilmis

goriintiileri elde eder ve piksel kaymasina bakarak derinlik haritasini ¢ikarir.

Derin sinir aglarindaki ¢éziimlerden ilk olarak Kim, Choi, Hwang ve Kweon’un (2018)
calismasindan bahsedilebilir. Kim ve digerleri (2018) tiim giin (gece, giindiiz, sis vs.)
sartlarinda bir adet termal goriintii iizerinden Multispektral Transfer Agi (Multispectral
Transfer Network — MTN) ismini verdikleri bir yapiyla derinlik tahmini yapmuislardir.



Denetimsiz 6grenme modeli tabanli bu ¢alismada, daha iyi derinlik haritasi olusturulmasi
icin {ic ana katki saglanmustir. Ilk adim olarak, derinlik tahmini igin cok gorevli
ogrenmelerde etkili olan kromatiklik konseptini sunmuslardir. ikinci olarak genel atlamali
baglantilar ile karsilastirildiginda, alt katmanlarin daha hassas ayrintilarin1 ve kromatiklik
oOzelliklerini, atlama baglantili etkinlestirme iizerine, eszamanli olarak kodlayan serpistirici
modiiliinii 6nermislerdir. Son olarak, tim giin derinlik tahminini, farkli zamanlarda termal
kontrast degisimlerinin iistesinden gelmek i¢in, egitim ve foto metrik diizeltme sirasinda
biiyiik farkliliklar1 kapatmak adina uyarlanabilir ¢esitli teknik hususlar sunmuslardir. Bu
agin egitim siirecinde iki RGB goriintli ve bir termal goriintii kullanilirken, test siirecinde

ise tek termal goriintii yeterlidir.

Y. Lu ve G. Lu (2021), tek termal goriintiiden derinlik tahmini yaparlar. Calismalarinda ti¢
ana adim uygulamaktadirlar. ilk adimda stereo giindiiz kameralarindan aldiklari
goriintiilerle derinlik tahmini yaparlar. Kullandiklar1 termal kamera ile sag giindiiz kamera
birbirlerine ¢ok yakin konumlandirildig: i¢in bu tahmin, sagdaki giindiiz kamerasina gore
yapilir. Elde edilen bu goriintii, termal kameranin goriintiisiinden elde edilecek derinlik
haritasin1 baslatmak icin kullamlir. Ikinci adimda, soldaki giindiiz kamerasindan elde
edilen gorintii, ikili CycleGAN (Zhu, Park, Isola ve Efros, 2017) ag1 vasitasiyla sentetik
termal goriintilye donistiirtiliir. Daha sonra, elde edilen bu sentetik termal goriintii, sagdaki
glindiiz kamerasindan elde edilen derinlik haritasiyla iyilestirilir. Son adimda ise CNN
yapist kullanilarak iyilestirilen bu sentetik termal goriintii, sagdaki giindiiz kamerasina
yakin konumlandirilmis gercek termal kamerayla birlikte kullamilarak piksel
hareketlerinden derinlik haritasinin nihai hali elde edilir. Bu ag yapisinda egitim siirecinde,
Kim ve digerlerinin (2018) c¢aligmasinda da oldugu gibi, iki RGB goriintii ve bir termal

goriintli kullanilirken, test siirecinde yine tek termal goriintii yeterlidir.

Shin, Kweon, K. Lee ve S. Lee (2021) yaptiklar1 ¢calismada tek termal videodan derinlik ve
poz tahmini yaparlar. Egitim siirecinde RGB video ve Termal videoyu birlikte kullanirlar.
Once termal videodan tek cergeveli bir goriintii Pose Net ve Depth Net adinda paralel
yapili iki aga verilir. Pose Net agindan bir sonraki ¢ergevenin pozu, Depth Net agindan da
anlik derinlik tahmini yapilir. Daha sonra, videoda sonraki termal ¢erceveler, elde edilen
poz tahmini ve derinlik tahmini kullanilarak yeniden olusturulur. Ayni anda paralel olarak,
“Ileri derinlik biikme” (Forward Depth Warping) ag yapisiyla tahmin edilen derinlikten
RGB goriintiiniin derinligi, “Poz Biikkme” (Pose Warping) ag yapisiyla da tahmin edilen
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poz goriintiisiiyle RGB goriintiisiiniin sonraki ¢ercevelerinin pozu tahmin edilir. En son
olarak RGB goriintiilerine gore tahmin edilmis poz ve derinlik tahminlerinden RGB
goriintiileri olusturulur. Bu tahminlerden elde edilen hatalar minimize edilerek (egitilerek),

tek termal videodan derinlik haritas1 ve poz tahmini yapilir.

Literatiirde yapilan son c¢alismalar dikkate alindiginda, 6zellikle termal goriintiiler ile
yapilan ¢alismalar son yillarda giderek artmaktadir. Bu durum ise galismalarda termal
goriintii kullaniminin 6nemini gosteren baska bir olgiittiir. Bu tezde, renkli goriintiiler ile
yapilmig basarili aglarin yapist optimize edilerek termal goriintiiler i¢in de basarili sonuglar
alinabilir mi sorusuna cevap olarak, denetimli 6grenme modeline sahip FADNet ve
PSMNet sinir ag1 ¢dziimlerinde stereo termal goriintiiler kullanilarak derinlik tahmini
yapilmistir. Bu kapsamda, CATS veri kiimesi kullanilmistir. Fakat, CATS veri kiimesinin
Boliim 2.2.1°de bahsedilecek uyumsuzluklarindan dolayr dogrudan kullanilamamis olup,
veri kiimesi tizerinde goriintii dogrultma, iz diistim alma, LiDAR verilerinde kaydirma ve
dondiirme ve son olarak hatali 6rnek kaldirma islemleri uygulanmistir. Sonuglar
incelendiginde, mevcut sinir agir ¢oziimlerinde stereo termal goriintiler kullanilarak

derinlik tahmininin yapilabilecegi gozlenmistir.

Ayrica, bu tez i¢in yine FADNet ve PSMNet aglar {izerinde ¢apraz modalite (renkli ve
termal goriintii) kullanilarak derinlik tahmini yapilmistir. CATS veri kiimesinde bulunan
giindiiz ve termal kameralarin bakis alanlarmnin ¢ok farkli olmasi sebebiyle CATS veri
kiimesindeki ¢apraz modalite gorintiileri kullanilamamis, yerine Ozgiin veri kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesindeki herhangi bir goriintiiniin gerg¢ek referans
degerindeki ornek sayisinin yeterli seviyede olmamasi sebebiyle cesitli morfolojik
teknikler kullanilarak ornek artirma iglemi yapilmistir. Elde edilen nihai veri kiimesiyle

egitim siireci tamamlanmig fakat tatmin edici sonuglar elde edilememistir.
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2. METOTLAR

2.1. Ag Mimarileri

Her alanin kendine has terminolojisi oldugu gibi, makine &grenmesi alanmin da
terminolojisi bulunmaktadir. Bu terminolojiye hakim olmak, ag mimarilerinin daha iyi
anlasilmasina yardimei olur. Bu terminolojide sik¢a gegen terimler; katmanlar (Layers),
kanal sayis1 (Channel Size), filtre boyutu (Filter Size) ve konvoliisyon (Convolution), artik
bloklar (Residual Blocks), korelasyon katmani (Correlation Layer), parti boyutu (Batch
Size), gergek referans deger, kayip degeri (Loss), fazla uyum (Overfitting), yetersiz uyum

(Underfitting), egitim turu (Epoch) ve kaydirma adimi (Stride) olarak siralanabilir.

e Katmanlar; art arda gelen, her birinde giris ve ¢ikis degeri olan, giris degerini belirli
bir agirlikla ¢arparak direk olarak veya verilen esik degerine gore dolayli olarak ¢ikisa
atayan yapilardir.

e Kanal sayisi; islenecek verinin paralel olarak adet miktarmi belirtir. Ornegin, RGB
goriintiiler i¢cin bu say1 ligtiir. Gri seviye goriintiiler i¢in birdir.

e Filtre boyutu ve konvoliisyon katmani; filtre belirli boyutlar1 olan ve her katmanda
kullanilan agirliklardir. Konvoliisyon, diger bir ismiyle evirigsim, katmani ise verilen
veri lizerinde bu filtreleri uygulayarak ¢ikis verisini olusturan katmanlardir.

e  Artik bloklar; pes pese gelen iki katmandan olusur. {1k katmana giren verinin aradaki
katmanlardan gecerek ¢ikis tarafinda yine kendisiyle toplamindan olusur. Artik
bloklar, 6zellik ¢ikartmada (Feature extraction), normal katmanlara gore ¢ok daha
basarili oldugu bilinmektedir (Du, EI-Khamy, Lee, 2019).

e Korelasyon katmani; iki farkli kaynaktan gelen verinin benzerligini bulmak ig¢in
olusturulmus katmandir.

e Parti boyutu; ag egitimi islemi sirasinda ayni anda paralel olarak verilen giris verisi
miktarini belirtir.

e Gergek referans deger; sinir aginin bir egitim adimi sonunda elde ettigi ¢ikisi
karsilastirdig1 degerdir.

e Kayip degeri; sinir aginin bir egitim adim1 sonunda elde ettigi ¢ikisi, gercek referans
degerine gore cesitli yontemlerle kiyaslayip elde ettigi hata degeridir. Bu degere gore

katmanlardaki agirliklar giincellenir ve daha az kayip degeri elde edilmeye c¢alisilir.
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e Fazla uyum; sinir aginin egitim sirasinda kayip degerinin asirt az olmasi veya hig
olmamas1 durumudur.

e Yetersiz uyum; sinir agmin egitim sirasinda kayip degerinin basarili olamayacak kadar
asir1 fazla olmasi durumudur.

e Egitim turu; sinir agmin egitimi sirasinda, veri kiimesindeki egitim amagli kullanilan
tiim goriintiiler 6zelinde, ilk goriintiiden son goriintiiye kadar olan siirece denir.

e Kaydirma adimi; verilen veri {izerinde belirli agirliklara sahip filtreyi kaydirirken

aradaki adim miktarini belirtir. Bu islem dogrudan ¢ikis verisinin boyutunu etkiler.

Bu terimlerin kdkeni Ingilizce olmasi sebebiyle, Tiirkge kullanimimda dogru anlagilamama
problemleri olabilir. Bu maksatla EK-5’te sikca kullanilan kavramlarin Ingilizce

karsiliklart verilmistir.

Bu ¢alismada FADNet ve PSMNet aginin segilmesinin sebebi, her iki ag da literatiirde iyi
basar1 oranlaryla kabul gormiis ve cok sik kullanilmis olmalarindan dolayidir. Ikisi
arasindaki en temel fark, PSMNet aginda derinlik ¢ikartma islemi i¢in ii¢ boyutlu (3B)
konvoliisyon katmanlari kullanilirken, FADNet aginda iki boyutlu (2B) konvoliisyon
katmanlart Kkullanilmistir. 3B konvoliisyon katmaninda 3B filtreler kullanilir, 2B
konvoliisyon katmaninda ise 2B filtreler kullanilir. Sekil 2.1°de konvoliisyon islemi

gorsellestirilmistir.

N ,
T = o L] —= y e
H > ¥ _— e
- i srdil
- » = '7 #
w W
(a) Bir gériintiide 2B konvoliisyon (b) Coklu kanallarda 2B konvoliisyon

e ra .

; — Cikig k 57—-) Cikig
H ko / { H k d /1

L 5

w L

(c) Bir hacimde 3B konvoliisyon (d) Coklu kanallarda 3B konvoliisyon

Sekil 2.1. 2B ve 3B konvoliisyon iglemi (Liu ve digerleri, 2019: 65)
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Sekil 2.1-a bolimiine bakildiginda, HXW boyutlarindaki tek kanalli veriye kxk
boyutlarinda bir filtre vasitasiyla konvoliisyon islemi yapiliyor. Kaydirma adim
miktarinca bu filtre saga dogru, bitiminde de yine kaydirma adimi miktarinca asagiya
kaydirilip tekrar saga dogru ilerletilerek eleman bazinda ¢arpma islemi uygulanir ve yeni
bir ¢ikis verisi elde edilir. Sekil 2.1-b boliimiinde ise ayni islem aymi sekilde yapilir.
Buradaki fark ise kanal sayist (C) birden fazla oldugu i¢in bu durumda filtrenin boyutlari
da C miktarinca kxk olur ve yine eleman bazinda ¢arpma islemi uygulanir. Sekil 2.1-c’de
ise, veri HXWXL boyutlarinda ti¢ boyutlu bir veridir. Burada filtre boyutu da kxkxd olur
ve kaydirma, 2B konvoliisyon islemine ek olarak derinlige (igeri) dogru da yapilir. Son
olarak Sekil 2.1-d’de veri boyutu HXWXLXC, filtre boyutu da yine C miktarinca kxkxd
olur. Bu filtreler verilere C miktarinca ayn1 anda kaydirma seklinde uygulanir. Dolayisiyla,
islem siiresi ve hacmi, 3B konvoliisyon katmanlarinda 2B konvoliisyon katmanlarina

kiyasla ¢ok daha yiiksektir.

2.1.1. FADNet Ag Yapisi

FADNet, 3B CNN katmanlar1 yerine y1gilmis bloklarla 2B tabanli korelasyon katmanlarini
kullanir. Bu durum, hizli hesaplamay1r korumaya yardimci olur. Oyleki, FADNEet,
PSMNet’e gore 20 kat daha hizli ¢aligmasinin yaninda 10 kat da daha az bellek tiiketir. Bu
sayede gercek uygulamalarda kullanilmaya daha uygundur. FADNet, dogrulugu arttirmak
icin ¢ok olgekli tahminler yaparak ¢ok olgekli agirlik planlama egitim tekniklerini uygular.
FADNet'in ag yapist DispNetC ve DispNetS (Mayer ve digerleri, 2015) olmak tizere iki ag

yapisinin yi1giindan olugmaktadir.

FADNet, kodlayici — kod ¢oziicli yapisindan olusur. Kodlayici taraf 6zellik ¢ikartirken,
kod ¢oziicli taraf ise c¢ikartilan 6zelliklerden derinlik tahmini yapar. Korelasyon katmamn
derin sinir aglarinin 6grenme becerisini ve farkli dlgeklerdeki giiglii 6zelliklerin 6grenimini
ciddi miktarda arttirir. Bununla birlikte derin sinir aglarinda artik blok ve maliyet hacmi
kullanimi, 68renimi daha da kolaylastirmak icin Onerilmistir. Maliyet hacmi sol 6zellik
haritalarinin, ona karsilik gelen tamamlayici sag Ozellik haritalariyla farkli 6lgeklerde
birlestirilmesiyle elde edilir. FADNet Oncelikli olarak DispNetC (Sekil 2.2) yapisim

omurga olarak kullanir.
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I Konvoliisyon s Ornekleme Derinlik Tahmini

I Korelasyon [ 7 Birlestirme Ters Evrisim > Baglanti atlama

Kopyalama

Sekil 2.2. DispNetC ag yapist (Chen ve digerleri, 2020: 588)

Bu yapidaki korelasyon katmanini noktasal korelasyon ile, konvoliisyon katmanlarini ise
artik bloklar ile degistirerek agin hem dogrulugunu hem de ¢ikarim hizini arttirir. FADNet,
DispNetS ve DispNetC direk olarak yigmak yerine; Pang, Sun, Ren, Yang ve Yan’in
(2017) onerdigi ¢oklu oOlgekte artik 6grenme yapisini uygular. Buradaki temel fikir, tiim
derinlik haritasin1 dogrudan tahmin etmek yerine, ikinci iyilestirme agmin (DispNetS)
derinlik artiklarin1 6grenmesi ve bunlari birinci ag (DispNetC) tarafindan olusturulan ilk
sonuglarla toplamasidir (Sekil 2.3). Bu sekilde, degisim derecesini (gradient) kaybolmasini
onlemekte etkili olan ikinci agin, yalnmzca yiiksek diizeyde dogrusal olmayan artiklart

ogrenmeye odaklanmasi beklenir.

mm&f}s lok m Noktasal Korelasyon L
m Ters Evrigim U Derinlik

---» Birlestitme —&— Elementsel Toplama

Sekil 2.3. FADNet ag yapist (Wang ve digerleri, 2020)
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Son olarak, FADNet kayip deger fonksiyonu gelistirmistir. Verilen stereo goriintiiden yedi
farkli derinlik tahmini yapar. Bu tahminler farkli 6lgeklerdedir. Uctan uca egitim igin,
FADNet, tahmin edilen derinliklerle gergek referans deger arasinda piksel bazinda
puriizsiiz L1 kayip deger (pixel-wise smooth L1 loss) hesaplamasi yapar. Ayri ayri
hesaplanan kayip degerler birbirleriyle toplanmasiyla egitim kayip degeri ortaya ¢ikar ve
ag, bu degeri minimum hale getirmek igin agirliklarini giinceller. Egitim sirasinda ilk
olarak Mayer ve digerlerinin (2015) Onerdigi kayip deger agirlik planlama teknigi
kullanilmistir. Toplamda yedi olgekte tahmin edilen derinlik haritasi, baslangigta, kaba
ozellikleri 6grenmek icin diisiik degerli agirliklar biiyiik 6l¢ekli derinlik haritalarina atanir.
Ardindan, agin, daha ince 6zellikleri kademeli olarak 6grenmesini saglamak icin biiyiik
Olgeklerin kayip agirliklart arttirillir. Son olarak dogrulama sirasinda, orijinal girdi
boyutunun oldugu son tahmin disindaki tiim kayiplar devre dist birakilir. Bu teknik ile

dogrulama adiminda son nokta hatasinda (EPE) ciddi bir gelisme kaydedilir.

2.1.2. PSMNet Ag Yapisi

PSMNet (Sekil 2.4), piksel diizeyindeki Ozellikleri bolge diizeyindeki &zelliklere
genigletmek icin farkli alict alan 6lgeklerinden yararlanir. Bu, giivenilir derinlik tahmini
elde etmek i¢in maliyet hacmini olusturan kiiresel ve yerel 6zellik ipuglarina imkan verir.
PSMNet ayrica maliyet hacmini diizenlemek i¢in tekrarli 3B CNN katmanlar1 uygulanan

y1gilmis kum saati mimarisini kullanir.
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Sekil 2.4. PSMNet ag yapis1 (Chang ve Chen, 2018)
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Derin sinir aglarinda derinlik tahmini ile ilgili bircok ¢alismada Siyam aglar1 kullanilir.
Siyam aglari, CNN katmanlarinin pes pese gelmesiyle olusturulmus bir kol ile, ayni yapiya
ve agirliklara sahip ikinci bir kolu, paralel bir sekilde olusturularak bir araya getirmesiyle
elde edilir. Burada bir kol sol goriintiiyle, diger kol ise sag goriintiiyle beslenir ve kol
agirliklart ayni olmasi nedeniyle benzer ozellikler ¢ikartilir. Bu yap1 sebebiyle Siyam
ikizlerine benzetilir ve ismini buradan alir. Yapisindan da anlasilacagi lizere bu yapi
Ozellik ¢ikartma esnasinda kullanilir. Birgok calismada yama tabanli Siyam aglar
kullanilir. Fakat, Siyam aglar1 kor bolgelerde (ill-posed regions) karsilikli benzesme
bulmak i¢in baglam (context) bilgisinden yararlanamaz. PSMNet, bu sorunu ¢ézmek igin;
He, Zhang, Ren ve Sun’un (2014) 6nermis oldugu Uzamsal Piramit Havuzu (UPH) ve 3B
CNN islemi olmak iizere iki ana modiilden olusan bir piramit stereo eslestirme ag yapisiyla

olusturulmustur.

UPH modiilii, bir maliyet hacmi olusturmak i¢in kaynaklar1 farkli Ol¢eklerde ve
konumlarda kiimeleyerek kiiresel kaynak bilgisinden yararlanir. UPH modiili CNN’nin
sabit boyutlu kisitlamasini ortadan kaldirmak i¢in tasarlanmistir. PSMNet’te UPH i¢in dort
adet sabit boyutlu ortalama havuzlama bloklar1 tasarlanmigtir. Daha sonra maliyet hacmi
hesaplamasi i¢in, UPH iizerinden elde edilen sol o6zellikler ve buna karsilik gelen sag
ozellikler derinlik seviyesine gore birlestirilerek HXWxDxF olmak iizere dort boyutlu bir
veri edilir. Burada, H yiikseklik, W genislik, D derinlik ve F &zellik sayisini belirtir. Bu

veri daha sonra 3B konvoliisyon islemine sokulur.

3B CNN yapist icin bu c¢aligmada temel ve yigilmis kum saati adinda iki farklt mimari
onerilmistir. Temel mimari, on iki adet artik bloklardan olusmakta olup, pes pese
yerlestirilmistir. Artik bloklarin yapist da 3B CNN vyapisiyla olusturulmustur. Maliyet
hacmi bu katmanlarda &rneklenerek, en son katmanda cift dogrusal ara deger (bilinear
interpolation) yontemiyle boyutu HxWxD olacak bir veri elde edilir. Son olarak elde
edilen bu veriye baglanim (regression) uygulanarak, derinlik haritast HXW boyutunda

olacak sekilde hesaplanir.

Y1gilmis kum saati mimarisi ise kodlayici — kod ¢oziicli yapisinda olup, daha fazla kaynak
bilgisinin 6grenilmesi i¢in tasarlanmustir. Iki ara katman ve son katman olmak {izere
toplam ti¢ katmandan elde edilen derinlik haritalar1 kum saatine benzetilmis ve yigin

sekilde olusturuldugu icin “y1gi1lmis kum saati” adi1 verilmistir. U¢ katmandan elde edilen
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verilere ayr1 ayr1 ¢ift dogrusal ara degeri bulma ve baglanim uygulanarak derinlik haritalar:
elde edilmistir. Bu derinlik haritalar1 i¢in egitim silirecinde ayr1 ayr1 kayip deger
hesaplamasi yapilarak, elde edilen sonuglar toplanmis ve ag bu sonuglara gore agirliklarini
giincellemistir. Dogrulama siirecinde ise sadece son katmandaki derinlik haritas1 dikkate
alimmig ve kayip deger direk olarak bu degere atanmistir. Bu sebepten dolayi, PSMNet
aginin egitimi sonucunda elde edilen kayip degerin, test sonucunda elde edilen kayip
degere gore genelde daha yiiksek ¢ikmasi beklenir. Baska bir deyisle, kayip deger
grafiklerinde egitim degerlerinin test degerleri {izerinde seyretmesine yol agar. Bu
calisgmada da FADNet’te oldugu gibi, kayip deger hesaplamasi i¢in piiriizsiiz L1 kayip

deger hesaplamasi kullanilmistir.

2.2. Veri Kimeleri

2.2.1. CATS veri kiimesi

CATS veri kiimesi, iki adet termal kamera, iki adet glindiiz kameras1 ve LiDAR cihazindan
olugmaktadir. Diizenekte tam belli olmasa da sol kameralar ile sag kameralar arasinda bir
yukselti farki bulunmaktadir. Bu yiikselti farki dikey dogrultuda bir farkliliga sebep
olmaktadir. Dilizenek, Resim 2.1°den de goriilecegi lizere sabit tutulmamistir. Her ne kadar
LiDAR cihazi kameralarin ortasina konumlandirilmis olsa da kameralara gore pozisyonu
sabit tutulmamistir. Bazi1 sahnelerden veriler alinirken, LiDAR cihazi kameralarin iistlinde,
bazi sahnelerde ise kameralarin alt kisminda konumlandirilmistir. Benzer sekilde, LIiDAR
cthazinin kameralara gore sahneye daha yakin, bazilarinda ise daha uzak oldugu tespit

edilmistir.

Resim 2.1. CATS veri kiimesi elde etme diizenegi (Treible ve digerleri, 2017; URL-6)
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CATS veri kiimesi, 80 dis mekan, 100 i¢ mekan goriintiisiiyle olusturulmustur. Her sahne
stereo renkli goriintii (RGB), stereo termal goriintii ve derinlik bilgisinden olusmaktadir.
LiDAR cihaziyla bir sahnenin taranmasi yaklasik 8 dakika siirmektedir ve sahne yaklagik
300 000 uzaysal noktalar ile drneklenir. Bu noktalar, 2 mm’den daha kiigiik hata payiyla
elde edilir. LiDAR taramasmin uzun siirmesi nedeniyle sahneler genellikle duragan

sekilde olusturulmustur.

Bu veri kiimesinde her ¢esit uygulama icin gerekli altyapir sunulmustur. Bu kapsamda,
RGB-RGB, termal-RGB ve termal-termal olmak tizere ii¢ farkli uygulama kapsaminda ayri
ayr1 gorlntiiler aras1 dogrultma ve goriintiilere uygun gergek referans deger olarak derinlik
haritas1 verilmistir. Bu derinlik haritalar1 LIDAR tarafindan taranan sahneden elde edilen

uzaysal noktalarin 2B diizleme iz diistimiiniin alinmasiyla elde edilir.

Resim 2.2. CATS veri kiimesinde bulunan 6rnek veri

Resim 2.2 incelendiginde bu veri kiimesinin stereo uygulamalar i¢in uygun olmadig:

anlasilmaktadir. Diizenek stereo goriintii aldig1 halde, goriintiiler arasinda dogrultma islemi
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objeler 6zelinde yapilmigtir. Bundan dolay1, yakin olan objelerde yatayda kayma
miktarmin ¢ok olmasi beklenirken kayma hi¢ olmamis, uzaktaki noktalar i¢in kayma
miktar1 daha az veya hi¢ olmamasi beklenirken, kayma miktar1 fazla olmustur. Bu
dogrultma islemi de stereo uygulamalar1 igin uyumsuzdur. Ote yandan, gercek referans
degere bakildigi zaman, iizerindeki bazi Orneklemelerin goriintiiye gore tastigi, bazi
orneklemelerinde de derinlik farki oldugu goézlenmektedir. Ornegin Resim 2.3’
bakildiginda, termal-termal goriintii ¢ifti ele alinacak olursa, gercek referans degerde
arabanin O0n-sol kismi goriintiiniin sol kenarindan arada bosluk olmaksizin baslamistir.
Fakat termal gorintiilere bakildiginda arada bosluk bulunmaktadir (Sar1 kutucuk).
Arabanin camli kisimlarinda derinlik arabanin derinligine gore farklidir (Beyaz kalin
kutucuk). Bunun sebebi LIDAR cihazinin mesafe Ol¢iimiinde camdan yansimayi degil
camdan sonra gelen nesnenin yansimasini drnek olarak kabul etmesinden dolayidir. Yine
arabanin arkasindaki duvar iistiinden gegen iki tele bakildiginda, iistteki telde tutarsizlik

mevcuttur (Beyaz ince kutucuk).

Resim 2.3. CATS veri kiimesindeki gercek referans degerin uyumsuzlugu

2.2.2. Olusturulan veri kiimesi

Veri alma diizenegi, Velodyne (VLP-16) LiDAR, 1 adet sogutmasiz termal dedektor ve 1
adet de gilindiiz kameras1 kullanilarak hazirlanmistir. Bu kameralarin objektifleri ve
donanim tasarimlart ASELSAN tarafindan yapilmis olup, bilgisayar ile haberlesme ve
goriintli aktarim islemleri Ethernet {izerinden yapilmaktadir. Giindiiz kamerasi ile LIDAR
cihazi, gercek referans degeri i¢in iz diisiim alimirken kolaylik olsun diye ayni dikey

dogrultuda konumlandirilmstir.
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Resim 2.4. Veri kiimesi elde etme diizenegi

Kullanilan LiDAR cihazi, 100 metre menzile sahip olup, dikeyde 2° agisal ¢oziintirliikli
30° goris alani, yatayda 0,1°-0,4° aras1 degisen agisal ¢Oziiniirlikli 360° goriis alanina
(FOV) sahiptir. Bu cihazin hata pay1 +/- 3 cm olup, donme hizi 5-20 hz arasinda degisen
frekanstadir. Kameralardan alinan goriintiiler, 680 x 509 piksel ¢oziiniirligiindedir ve

birbirleri arasinda 3° goriis alan1 fark: vardir.

Diizenegin bilgisayar ile baglantilar1 bir Ethernet modemi araciligiyla saglanmustir.
Kamera donanimindan gelen Ethernet kablosu ile LiDAR cihazindan gelen Ethernet
kablosu modeme baglanmis, modem ile bilgisayar arasinda da yine Ethernet kablosu
iizerinden haberlesme saglanmistir. Sahneler Python tabanli yazilan bir yazilim ile
alinmistir. Goriintiiler PNG formati1 ile alinirken, LiDAR verileri uzaysal noktalardan
olustugu i¢in CSV formati ile alinmistir. Daha sonra CSV formatindaki, sahneyi olusturan
bu uzaysal noktalar, yine Python tabanli yazilan bir uygulama ile bir sonraki bdlimde
bahsedilecek olan Pinhole kamera modeli baz alinarak, 2B goriintii diizlemine iz diistimii
elde edilmis ve gercek referans degerler olusturulmustur. 170’1 egitim, 20°si test
maksadiyla toplam 190 goriintii alinmistir. Resim 2.5’ye bakildiginda, elde edilen gergek
referans degerde bulunan Ornek sayisi, literatiirde kullanilan gercek veri kiimelerindeki
gergek referans degeler ile karsilastirildiginda oldukga yetersiz sayida oldugu

gorilmektedir.



Resim 2.5. Olusturulan diizenekten alinan 6rnek veri
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2.3. Pinhole Kamera Modeli

Pinhole kamera modeli (Trucco ve Verri, 1998: 24), uzaysal (3B) noktalarin 2B diizleme
aktarilmasinda kullanilan en yaygin metottur. Burada, merkez bir nokta belirlenir. Goriintii
diizlemi, iz diisim alinacak noktalar ile merkez nokta arasinda konumlandirilip diizlem
boyutu i¢in istenilen genislik ve yiikseklik belirlenir. Daha sonra iz diisiimii yapilacak
nokta ile merkez nokta arasinda dogru ¢izilip, goriinii diizleminde nereden kestigine
bakilir. Bu sekilde diizlemin goriis agisina gore tiim uzaysal noktalarin gériintii diizlemine
iz diigiiriilerek, goriintii diizleminde nihai goriintii elde edilmis olur. Bu yontem Sekil 2.5’te

gorsellestirilmigtir.

gorlintii

optik eksen diizlemi

ana -

Y; nokta = .
x; 1z diistim
merkezi

gorintii orjini

Sekil 2.5. Pinhole kamera modellemesi (URL-7)

Uzaydaki bir noktanin 2B goriintii diizlemine karsilik gelen noktasi, iiggen benzerlikleriyle

bulunur.
w
Xi =X Q (2.1)
ZZtanf
H
' ZZtan% (2.2)
P [x,yi] = z (2.3)

Burada, P, 2B goriintii diizlemini; Q, ve Q, yatayda ve dikeyde bakis alani acilarini; H
ve W smrasiyla 2B gorintii  diizleminin yiikseklik ve genisligini; x, y, z uzay

koordinatlarini ve x;, y; ise 2B goriintii koordinatlarini ifade eder.
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Es. 2.1 ve Es. 2.2 denklemleri kullanilarak uzaydaki bir noktanin 2B goriintii diizleminde
hangi noktaya karsilik gelecegi belirlenir. Daha sonra elde edilen bu noktaya, Es. 2.3

denklemi kullanilarak, derinligi ifade eden z degeri atanir.
2.4. KITTI Piksel Hata Hesaplamasi

KITTI piksel hata hesaplamasi, literatiirde derinlik tahmini ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan
performansi belirten bir metriktir. Bu metrigin sonucu sifira ne kadar yakinsa, tahmin o
derece tutarli ve dogru kabul edilir. Bu hata hesaplamasi 6zellikle gercek referans degerin
ayrik Ornekli olmasi s6z konusuysa kullanilir. Ciinkii ayrik ornekli gergek referans
degerde, gecerli ornekler filtrelenir. Daha sonra filtrelenmis gorlintii pozisyonlar1 ayni

sekilde tahmin edilen goriintii pozisyonlariyla karsilastirilir ve hata orani hesaplanir.

Hata hesaplamasi sirasiyla su sekilde gerceklesir. Once gercek referans deger (Ggra) ile

tahmin edilen gorintiiniin (G;qpmin) mutlak fark degeri alinir (Es. 2.4).

Dfark = |Ggrd — Gtahminl (2.4)

Daha sonra bu deger (Dy 4y ) 1ki asamada kullanilir. [k asamada bu deger, kag piksellik bir
fark hata olarak kabul edilecekse o piksel degeri (Sp) ile kargilagtirilir (Es. 2.5). Eger fark
biiyiikse “mantiksal dogru”, kii¢iikse “mantiksal yanlis” olarak bir boole dizide (Apjkser)

tutulur.

Apiksel = (Dfark > Sp) (2.5)

Ikinci asamada ise bu degerin gergek referans degeriyle oram bulunup (Es. 2.6) bu oran
(Doran), yuzde kaglik esik degeri belirlenecekse, o esik degeri (S,) ile karsilastirilir (Es.
2.7). Yine fark biiyiikse “mantiksal dogru”, kiiclikse “mantiksal yanlig” olarak baska bir

boole dizide (Acgx) tutulur.

_ Dfark

oran —

2.6
|Ggrd| ( )

Ae§ik = (Doran > Se) (2.7)
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Gergek referans degerin 6rneklerinin ayrik olmasindan dolayi, 6rnek olmayan yerler sifir
kabul edilmistir ve bu sifirlarin hata hesaplamasina dahil olmamasi gereklidir. Bu sebeple
gergek referans degerde sifir olmayan degerler “mantiksal dogru”, sifir olanlar “mantiksal
yanlig” olarak yine iki boyutlu bir boole dizide (A4,,4ske) tutulur (Es. 2.8). Bu diziye de

maske ad1 verilir.

Amaske = |Ggrd > 0] (2.8)

Elde edilen li¢ dizi (Apikser, Aesik V€ Amaske) “mantiksal ve” islemine sokulur (Es. 2.9).

Asonug = Apiksel &Aesik & Apaske (2.9)

Elde edilen dizide (Asony) bulunan “mantiksal dogru” toplam sayisi, maske dizisindeki
“mantiksal dogru” olan degerlerin toplam miktarina bdliinmesiyle bu hata (&) hesaplanmis
olur (Es. 2.10). Es. 2.10’daki toplam sembollerinde belirtilen H ve W goriintiiniin
boyutlarini ifade etmektedir.

_ Zg=1(2m=1(Asonug[nrm]>0))
€= SH W
Zn:l(Zm: 1(Ggrd [n,m] >0))

(2.10)

2.5. McNemar Test Sinamasi

Literatiirde birgok istatistiksel testler bulunmaktadir. Bu testlerin birgogu 2x2’lik
kontenjans tablosunu kullanir. Bu tablo, iki farkli test i¢in elde edilen sonuglarin dogru
veya yanlig olarak 2x2’lik bir tabloda tutulmasiyla elde edilir. Bu tabloya ornek Sekil
2.6°da gosterilmistir.

model 1 model 1
dogru yanlhs

(o}

o &

e |

(o}

24 c d
9=

g

Sekil 2.6. 2x2’lik kontenjans tablosu
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Sekil 2.6’daki tabloya bakildiginda, a; her iki modelinde dogru tahmin ettigi degeri, b;
model 1’in yanlig, model 2’nin dogru, c; model 1’in dogru, model 2’nin yanlis ve son
olarak d; her iki modelinde yanlis tahmin ettigi degerleri gostermektedir. McNemar (1947)
yaptigi ¢alismada, bu tabloyu kullanarak iki modelin bagimsiz olup olmadigim
sinamaktadir. Bu smama, elde edilen verileri gercek referans degere gore karsilastirmak
yerine, verileri iki model arasinda karsilastirmak igin sunulmustur. Buradan hareketle
McNemar, her iki modelin birbirinden farkli kararlar verdigi degerleri kullanarak Es.

2.11°deki denklemi ortaya koymustur.

_(b-c)?

2
x
b+c

(2.11)

Bu denklem sonucunda elde edilen degerin ki-kare dagilim grafigindeki olasiliksal karsilik
degerine bakilir. Bu deger daha 6nce belirlenen bir esik degerinden biiyiikse, bu iki model
birbirine bagimlidir. Deger, esik degerinden kiigiikse iki model birbirinden bagimsizdir
sonucu cikarilabilir. Bu ¢aligmada FADNet ve PSMNet aglarindan elde edilen sonuglarin

birbirleriyle kiyaslanmasinda McNemar sinamasi kullanilmistir.
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3. ONERILEN YONTEM

Deneysel c¢alismalara gegmeden Once, bu islemi dogasina uygun bir sekilde uyarlamak
gerekir. Buradan hareketle hem ag yapilarinin hem de veri kiimelerinin birbirine uyumlu

olmas1 gerekmektedir.

3.1. Ag Yapilarindaki Degisiklikler

Kullanilan ag yapilari, goriiniir spektrum (RGB) goriintiilerinden beslendigi igin giris
goriintii katmanlarinda giris verisi 3 kanalli olarak kullanilmaktadir. Termal spektrumda,
gorlntiiler daha once de bahsedildigi gibi gri 6lgeklidir. Bu nedenle, RGB goriintiilerinin
kullanildig1 her iki agin katmanlar tek kanalli girisi saglayacak sekilde degistirilmelidir.
Bu kapsamda her iki ag i¢in bazi degisiklikler yapilmistir.

3.1.1. FADNet yapisindaki degisiklikler

FADNet ag yapisinda ii¢ degisiklik vardir. Ilk olarak, DispNetC kolunda, ilk konvoliisyon
katmanu iig filtre boyutundan bir filtre boyutuna indirilmistir. ikinci olarak, ayn1 kolda, son
konvoliisyon katmani 20 filtre boyutundan 18 filtre boyutuna indirilmistir. Ugiincii
degisiklik DispNetS kolundadir. Bu kolda, giris filtresi boyutu 11'den S'e diisiiriilmiistiir.
Bu degisiklikler, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi kirmizi ile boyanmig kisimlarda yapilmistir.

L

Sekil 3.1. FADNet ag yapisinda degisikligin yapildig1 katmanlar
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3.1.2. PSMNet yapisindaki degisiklikler
PSMNet ag yapisinda sadece bir degisiklik bulunmaktadir. Ozellik ¢ikarma kisminda ilk

katmandaki filtre boyutu tigten bire diisiiriilmiistiir. Bu degisiklik, Sekil 3.2.’de gosterildigi

gibi kirmiz1 ile boyanmis kisimda yapilmustir.

m UPH n:odiih‘i ) kTW N

agrrlik paylasmm agrhlc paylasmm agrrlilc paylasmm

. 4 I h i
WUPH modili | konv |

---------- : maliyet hacmi

Sekil 3.2. PSMNet ag yapisinda degisikligin yapildigi katmanlar

3.2. Veri Kiimeleri Uzerindeki Degisiklikler

3.2.1. CATS veri kiimesinde yapilan degisiklikler

Daha once Bolim 2.2.1’de bahsedildigi gibi, CATS veri kiimesinde uyumsuzluklar
bulunmaktadir. Bu uyumsuzluklar1 gidermek adina, CATS veri kiimesindeki dig mekan

termal — termal goriintii giftlerine agagidaki iglemler ayr1 ayri uygulanmistir.

e Goriintli dogrultma
e {7 diisiim alma
¢ LiDAR verilerinde kaydirma ve dondiirme

e Hatal1 6rnek kaldirma

Gortinti Dogrultma

CATS veri kiimesindeki dis mekandan alinan herhangi bir termal stereo goriintiilerin dikey
dogrultuda dogrultulmamis oldugu goézlenmektedir. Bu caligmada Mallon ve Whelan’in
(2005: 643) onermis oldugu “Temel matristen Projektif Diizeltme” isimli metot dogrultma

islemi i¢in referans alinmistir. Resim 3.1 incelendiginde, sol termal goriintiide bulunan
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adamin kafasimin hemen tiistiinden sag termal goriintiiye dogru kirmizi ile renklendirilen

diiz bir dogru ¢izildiginde, sar1 ile renklendirilen dik dogru kadar bir fark s6z konusudur.

Resim 3.1. Dogrultma islemi yapilmamis sol ve sag termal goriintiiler

Stereo goriintiiler i¢in yatay dogrultuda herhangi bir dogrultma islemine gerek yoktur.
Ciink, stereo goriintiilerin dogasi geregi, sol goriintiideki bir nokta, sag goriintiide yatay
dogrultuda farkli noktada olacagi asikardir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi, zaten bu fark
bize o noktanin derinligini verir. Fakat yine de bu ¢alismada, LiDAR cihazinin 6lgebildigi
en uzak noktalarin yatay dogrultuda piksel kaymasi sifir olarak tayin edilmistir. Bu nedenle

dogrultma islemi olarak asagidaki adimlar izlenmistir.

e LiDAR cihazinin 6l¢ebildigi en uzak mesafenin oldugu goriintiiniin tespit edilmesi

e Tespit edilen bu goriintii iizerindeki en uzak piksele ait 2B koordinat bilgisinin tespit
edilmesi

o Sol goriintliyli sabit alip sag goriintiiyii kaydirarak, her iki goriintiide de bu pikselin ayni
koordinat konumuna getirilmesi

e Sag gorilintiide hem yatayda hem de dikeyde kaydirilan piksel miktarinin tespit edilmesi

e Tespit edilen piksel kayma miktarlarinin veri kiimesi igerisindeki tiim sag goriintiilere

uygulanmasi

Bu adimlara gore sag gorlintiideki kayma miktarlar1 yatayda 38 piksel sola, dikeyde 28
piksel asagiya olacak sekilde tespit edilmistir. Resim 3.2’ ye bakildiginda dogrultma islemi

sonunda, goriintiilerin stereo mantigina uygun hale geldigi goézlenmistir. Tim veri
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kiimesinde LiDAR cihazinin 6lcebildigi en uzak nokta, sari renk ile gosterilmistir.

Yataydaki hizalama bu noktaya gore yapilmistir.

Resim 3.2. Dogrultma islemi tamamlanmis sol ve sag termal goriintiiler

Iz diisiim alma

Iz diisiim, uzaydaki noktalarin 2B diizlemde nereye yerlesecegi anlamina gelmektedir. Bu
uygulama igin Béliim 2.3’te belirtilen Pinhole kamera modeli kullanilmistir. Islem
sonucunda elde edilen goriintii, gercek referans deger olarak kullanilmak iizere derinlik

haritasini olusturur. Yapilan isleme 6rnek Resim 3.3’te gosterilmektedir.

Resim 3.3. Pinhole kamera modeli kullanilarak elde edilmis 2B iz diisiim goriintiisii

Bu goriintii incelendiginde, derinlik haritasindaki arabanin pozisyonu referans alinan

gorlintiiye (sol termal goriintii) gére konumunun farkli oldugu bariz goziikmektedir. Bu
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sebeple, iz diisiim alinmadan 6nce LIDAR verilerinde kaydirma ve dondiirme islemlerinin

yapilmasi gereklidir.

LiDAR verilerinde kaydirma ve dondiirme

LiDAR verilerinde kaydirma ve dondiirme islemi, LiDAR cihazinin merkez noktasi ile
referans alinan kameranin merkez noktalarini ayni konuma getirmek, bu sayede LiDAR
cihazindan alinan verilerin sanki kameradan alintyormuscasina referans alinan goriintiiye
gore uyumlulugunu arttirmak i¢in yapilir. Boylelikle, bu islem sayesinde ger¢ek referans
deger elde edilirken 6grenme oranini artirilir ve hatali 6grenmenin de oniine gegilmis olur.

LiDAR verilerinde kaydirma ve dondiirme islemi matris islemleriyle yapilir.

Peam = R(Pyq — t) (3-1)

Burada referans alinan kameranin uzay koordinatina goére kaydirilmis ve dondiirilmiis
uzay kiimesi P.4,,, LIDAR verilerine Pj;;, kaydirma vektori t, 3B dondiirme matrisi de R
olarak ifade edilmistir. Es. 3.1 denklemi ile elde edilen yeni uzaysal noktalar1 kullanarak,
bir onceki bolimde de bahsedildigi lizere 2B goriintii diizlemine Pinhole kamera modeliyle
tekrar iz diisim alinir. Olusturulan yeni goriintiiyle referans alinan goriintiiniin birbirlerine
olan uygunluguna bakilir. Eger fark var ise ¢ ve R parametrelerini giincelleyerek en
optimum esleme elde edilmeye galigilir. Bu islem ICP metodu (Arun, Huang ve Blostein,
1987: 698) kullanilarak yapilmaya c¢alisilmis fakat basarili sonu¢ elde edilememistir.
Dolayisiyla bu islem veri kiimesindeki her goriintii i¢in manuel olarak yapilmistir. Resim

3.4’te bu uygulama sonucu elde edilen en optimum goriintii gosterilmistir.

Resim 3.4. Kaydirma ve dondiirme islemi sonrasi iz diisiim alinan gergek referans deger
goruntisu
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Bu islem, Python tabanli bir uygulama ile yapilmistir. Sekil 3.3’te bu kapsamda yazilan
uygulamanin parametrelerinin oldugu kullanici arayiizii gosterilmistir. Bu arayiiz sayesinde
t ve R parametreleri istenilen seviyede ayarlanabilir yapilmistir. Burada, “fov” goriis
alanini, “X CENTER SHIFT”, “Y_CENTER SHIFT” ve “DEPTH _SHIFT” t
parametresinin katsayilarini belirleyen uzay koordinatinda kaydirma miktarlarini, “rot x”
ve “rot y” R parametresinin katsayilarim1 belirleyen dondiirme acilarini ifade eder.
Baslangi¢ degeri olarak “fov” degeri 42,60 olarak, diger degerler 0 olarak atanmustir.
Klavye vasitasiyla bu degerler en sagda “steps” ile belirtilen miktara gore artirilir veya
azaltilir. Ayrica araylize katsayilar1 kaydetme, geri yiikleme, bolgesel olarak c¢aligma
(Rectangle mode) gibi eslemeyi daha dogru ve hizli yapmak adina ¢esitli ozellikler

eklenmistir.

N CATS DATASET EDITTER - [m] >
CATS EDITER

yukari dondur
ga dondur

P: Step increase S:Step defaults

Rectangle Mode: False

Sekil 3.3. Kaydirma ve dondiirme islemi i¢in Python tabanli yazilan yazilimin meniisii

Resim 3.5’te yine yazilan bu uygulamanin anlik olarak sonug¢ goriintiileri goziikmektedir.
Burada ii¢ adet ¢ikt1 goriintiisii géziikmektedir. Ik goriintii, uzaysal noktalarin belirlenen t
ve R parametreleri ile alinmis 2B iz diisiim goriintiisiinii gdstermektedir. ikinci goriinti,
elde edilen iz diisiim goriintiisiiniin Canny (1986) kenar filtresinden gegirilip elde edilen
kenar goriintlisiinii, referans goriinti ilizerine eklenmesiyle olusturulmus goriintidiir.
Buradaki maksat, t ve R parametreleri igin optimum degerler bulunurken, bir yandan da bu

kenar bilgilerinin goriintii lizerinde uyumunun daha net gosterilmesidir. Son goriintii ise ilk
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goriintiiniin belirli bir agirlikla referans goriintii {izerine bindirilmesidir. Bunun amaci da

tipki ikinci goriintiide oldugu gibi eslemeyi kolaylastirmak igindir.

Resim 3.5. Kaydirma ve dondiirme yapilmamig goriintiiler

Sekil 3.4’te denemeler sonucu en uygun esleme yapilan parametre katsayilari yazilim

araylizii lizerinden gosterilmistir. Elde edilen sonuglar Resim 3.6’da gosterilmistir.

BN CATS DATASET EDITTER - O >

hermal_default.png

p defaults

Resim 3.6. Kaydirma ve dondiirme yapilmis goriintiiler
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Hatali 6rnek kaldirma

LiDAR cihazindan elde edilen veriler ayrik Orneklemelerle olusturuldugu i¢in uzayda
bulunan daha uzaktaki bir noktanin iz diisiimii alindiginda daha yakin noktalar arasina
yerlesmesi s6z konusu olabilir. Bu durumda, bu noktalarin silinmesi, denetimli 6grenme

modelinde hatali 6grenmelerin 6niine gegilmesi bakimindan gereklidir. Sekil 3.5’te beyaz

kutucuk i¢inde bu durumun gézlendigi bolgeler gosterilmistir.

AEEEELE TR
i :

Sekil 3.5. Hatali 6rneklerin kutucuklar i¢inde gosterilmis oldugu goriintii

Python dilinde yazilan bir uygulama ile hatali 6rnege sebep olacak bu noktalar manuel

olarak silinmistir. Resim 3.7’de bu sorunlarin giderildigi goriintii gésterilmistir.

Resim 3.7. Hatali 6rneklerin giderilmis oldugu goriintii
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Bu islemin nasil yapildigi baska bir 6rnek iizerinden gosterilmistir. Resim 3.8’e

bakildiginda masanin i¢inde, arkasindaki duvara ait derinlik 6rnekleri gozlenmektedir.

#7 Depth - o X

By

.‘4
Ny 'y .

3 e
S

: 2 b";‘ﬁﬁ’k’ 'r.f f 4]

L2 TN

o

Resim 3.8. Kaydirma ve dondiirme islemi sonrasi elde edilmis goriintii

Bu hatali 6rnekleri kaldirmak i¢in, Python tabanli bir uygulama ile goriintiide hatali
ornekler silinir. Bu uygulamada, farenin kaydirma tusu ile sariyla gosterilen bir dortgen
kutucugun boyutlar1 artirilip, azaltilir. Farenin sol tusuna basildiginda, sar1 kutucuk icinde
kalan orneklerin ortalamasi hesaplanir. Bu deger, klavyeden dinamik olarak belirlenen bir
esik degerine gore kiyaslanir ve daha uzag ifade eden ornekler, eger bu esik degerinin
ustiindeyse silinir. Bu sekilde yakin objelerin ornekleri muhafaza edilirken, uzaktaki
objelerin 6rnekleri kaldirilmis olur. Ayrica, baz1 durumlarda gerekliliginden dolay1 farenin
sag tusuna basildiginda ise sar1 kutucuk iginde kalan tiim 6rnekler silinir. Resim 3.9°da bu
uygulamaya ornek gosterilmistir. Resimde masanin iist sag kismi ve yakin pencere kismi

silinmis, sar1 kutucuk masanin alt kisminda silme islemini yapmaktadir.
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A Deptn

Resim 3.9. Hatali 6rneklerin silinmesi islemi

Buradaki renklendirme isleminde HSV renk dagilimi uygulanmistir (Sekil 3.6). Bu
renklendirme, her goriintli 6zelinde yapilir. Bu sebeple hatali 6rnekler silinirken goriintii
iizerinde renk degisimi meydana gelmektedir. Bunun faydasi, yapilan islemin

dogrulugunun gozle goriilmesini kolaylastirmak i¢indir.

HSV
B = .

min=20 menzil > maks =1

Sekil 3.6. HSV renk dagilim1

Resim 3.10’a bakildiginda hatali 6rneklerin silinmesi isleminin tamamlanmis gorintiisi ilk
goriintiide, elde edilen goriintiiniin referans goriintiisiine bindirilmesiyle elde edilmis

goriintii ise ikinci goriintiide gosterilmistir.
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Resim 3.10. Hatal1 6rneklerin silinmesi islemi sonrasi elde edilmis goriintii

3.2.2. Olusturulan veri kiimesinde yapilan degisiklikler

Daha o6nce Bolim 2.2.2°de de bahsedildigi gibi, olusturulan veri kiimesinde derinlik
orneklemelerinde yetersizlik bulunmaktadir. Bu 6rneklemeleri arttirmak adina asagidaki
islemler yapilmistir. Olusturulan veri kiimesinde ayrik 6rnek arttirma iglemi tiim goriintiiler
icin uygulanirken, 6rnek doldurma islemi siirecin zorlugu ve mesakkati sebebiyle sadece

30 goriintiiye uygulanabilmistir.

e Ayrik Ornek arttirma

e Ornek doldurma

Avrik 6rnek arttirma

Python tabanli bir uygulama yazilarak 6rnek sayisi, bulunulan objeye gére manuel olarak

artirilmistir. Bu adim sonunda elde edilen goriintii Resim 3.11°de gosterilmistir.

Resim 3.11. Ornek artirma islemi; Sol: RGB goriintiisii, Orta: Ornekleri sadece LiDAR ile
edilmis goriintii, Sag: Ornekleri artirilmis goriintii
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Ornek doldurma

Arttirilan ayrik goriintiiyti kullanarak Python tabanli uygulamayla 6rnek sayisinin daha da
artirtlmasi i¢in 6rnek doldurma islemi yapilmistir. Bu islem asagidaki adimlar uygulanarak

yapilmustir.

e Canny (1986) kenar filtresi kullanarak, obje kenarlarinin referans alinacak olan
goriintilye aktarilmast (Bu islem, filtre parametrelerini degistirerek ve referans
aliacak olan goriintiiye kopyalama yapilarak ilgili objeyi en dogru yansitacak sekilde
adimlar halinde yapilir.)

e Elde edilen referans goriintiisiinii morfolojik asindirma, yayma ve sinir ¢ikarma (Serra,
1982: 184, 1988: 13; Dougherty, 1992: 10) islemlerinden gegirerek, ilgili obje igin
kapali alan elde edilmesi

e Elde edilmis bu kapal1 alanlarin objenin derinlik bilgisine gore doldurulmasi (Ornegin,
yol, duvar gibi derinligi degisen objelere degisken derinlik verilirken; insan, agag,

pano gibi derinligi ¢ok degismeyen objelere sabit derinlik verilmistir.)

Resim 3.12’de bu islemin sonucu gorsel olarak gosterilmistir.

Resim 3.12. DoIdL_I'rma islemi; Sol: RGB goriintiisii, Orta: Ornekleri arttirilmis goriintii,
Sag: Ornekleri doldurulmus goriintii

Python tabanli yazilan bir uygulama ile bu islemler sirayla gerceklestirilmistir. Sekil 3.7°de
gosterildigi gibi uygulama arayiizii dért alandan olusur. Ilk alan, ilgili resmin Canny
(1986) kenar filtresi ile elde edilmis goriintiiyii gosterir. Ikinci alan, ilk goriintiiden
kopyalanacak olan goriintii pargalarmi gosterir. Ugiincii alan, ikinci alandan elde edilecek
kapali alanlarin rastgele renklendirilmesini gosterir. Son olarak dordiincii alan ise, ligiincii

alandan se¢ilen kapal1 alanin aktarildig: alandir.
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Sekil 3.7. Ornek doldurma programi arayiizii

Ilk alanda goziiken sar1 ile gdsterilmis kutucuk, fare ile kontrol edilerek kutucugun i¢inde
kalan alan pargalarimi ikinci alana aktarmaya yarar. Burada farenin kaydirma tusuyla
kutucugun boyutu ayarlanir. Bu alanda farenin sol tusu, kutucugun igini oldugu gibi ikinci
alana aktarir. Farenin sag tusu ise kutucugun iginin tersini ikinci alana aktarmaya yarar. ilk
alandaki goriintii elde edilirken uygulanan Canny (1986) kenar filtresinin parametrelerini
dinamik bir sekilde klavye iizerinden degistirme imkani vardir. Ik alandan ikinci alana

kopyalama islemi bir 6rnek tizerinden Sekil 3.8’de gdsterilmistir.

B //row_data\0 - o x

Sekil 3.8. 1k alandan ikinci alana kopyalama islemi (ilk)
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Bu 6rnekte gokytizii kapali alan olarak elde edilmeye ¢alisiimistir. Sekil 3.9°te ilk alandan

ikinci alana kopyalama isleminin, gokyiizii i¢in olan kismi tamamlanmuistir.

7 J/row_data\d - o X

Sekil 3.9. ik alandan ikinci alana kopyalama islemi (son)

Ikinci alanda, kapali alana gidilmeye ¢alisildig: i¢in klavye iizerinden cesitli morfolojik
islemler uygulama yetenegi eklenmistir. Sekil 3.10°da ikinci alanda mevcut olan goriintiiye
morfolojik genisleme islemi uygulanmis, bu sayede arada kalan bosluklar giderilmeye

calisilmistir. Fakat sar1 kutucuk ile gosterilen yerde ufak bir agiklik goziikmektedir.

B0 Jfrow_dsta\d - o X

Sekil 3.10. Ikinci alanda morfolojik genisleme islemi

Ikinci alanda, ilk alanda oldugu gibi sar1 kutucuk fare vasitasiyla kontrol edilmekte olup,
cesitli fonksiyonlart vardir. Farenin kaydirma tuslari ile bu kutucugun boyutlart arttirilip
azaltilabilir. Farenin sol tusu, kutucugun igini beyaz; sag tusu ise kutucugun i¢in siyah

doldurur (silme islemi). Sekil 3.11°de sar1 kutucugun igi doldurularak, aralik kapatilmistir.



Jirow_data\0 - o X

Sekil 3.11. Aralik kapatma islemi

Klavye tizerinden bir tus vasitasiyla birinci ve ikinci alana beyaz kenarlik eklenir. Kenarlik
eklenmesinin amaci da kenarlarin agikligindan kaynakli sizintilar1 engellemek i¢indir. Bu

uygulamaya 6rnek Sekil 3.12°de gosterilmistir.

J/row_data\0 7 c *

Sekil 3.12. Kenarlik ekleme islemi

Klavye lizerinden daha once belirlenmis bir tusa basarak ikinci alanda morfolojik sinir
cikarma iglemi uygulanir. Bu islemin amaci kapali alan1 elde etmeye yonelik pekistirme
yapilmasidir. Bu sayede g6z ile goriillemeyen muhtemel agik alanlar (sizintilar) engellenir.
Ayrica agag, dal vb. gibi daha yogun objelerde arada kalmis kapali alanlarin elde
edilmesine de faydasi olur. Sinir ¢ikarma islemi yapilmadigi taktirde birgok bolge
tamamlanamaz ve daha biiyiik bolgeler ile kapali alan olusturma ihtimali artar. Bu islem,

Sekil 3.13’te ornek olarak gosterilmistir.
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B //row_data\D - a X

Sekil 3.13. ikinci alanda morfolojik sinir ¢ikarma islemi

Gerekli kapali alanin elde edildigine kanaat getirildikten sonra, klavye iizerinden bir tusla
ticlincii alana goriintli aktarilir. Goriintii aktarma islemi, ikinci alanda elde edilen kapali
bolgeler, hazir bir fonksiyon vasitasiyla farkli ve rastgele olacak sekilde renklendirilerek

ticlincii alanda gosterilir. Bu uygulamaya 6rnek Sekil 3.14°te gosterilmistir.

"7 //row_data\0 - o X

Sekil 3.14. Ikinci alandan {igiincii alana goriintii aktariimasi
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Uciincii alanda elde edilen goriintli lizerinde, dordiincii alana aktarilmasi istenilen kapali
alanin (6rnekte gokyiizii), herhangi bir noktasina farenin sol tusu ile tiklanmasiyla, 0 alanin
ayni renk tonuna sahip tiim noktalar dordiincii alana aktarilir. Benzer veya birbirine yakin
renkleri ayirt etmek igin ise farenin sag tusu ile o pikselin renk tonunun RGB degeri ekrana
bastirilir. Eger renk tonlar1 ayni ise ikinci alana geri doniiliip gézden kacan acik alanlarin
kapatilmas1 gereklidir. Sekil 3.14’te gokyiizii ile diger biiylik alan benzer kirmizi tona
sahiptir. Fakat RGB tonlar1 farklidir. Bu sebeple ikinci alana geri doniilmesine ihtiyag

yoktur. Gokyliziine ait herhangi bir noktaya tiklanarak dordiincii alana goriintii aktarimi

saglanabilir. Bu uygulamaya 6rnek Sekil 3.15°te gosterilmistir.

Sekil 3.15. Dordiincii alana goriintli aktariimasi

Gokylizii segmente edildikten sonra, diger objeleri segmente etmek icin ikinci alan

klavyedeki bir tus vasitasiyla sifirlanmistir. Bu islem Sekil 3.16°da gosterilmistir.

Sekil 3.16. Ikinci alan goriintii sifirlama islemi
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Buraya kadar uygulanan adimlar, goriintiideki diger objeleri segmente etmek i¢in tekrar

edilir. Sekil 3.17’de gorintiideki kisinin segmente edilmesinin drnegi gosterilmistir.

Sekil 3.17. Kisi objesinin segmente edilme islemi
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Gorlintiideki kisi objesi ii¢lincii alanda segmente edildikten sonra, klavyedeki bir tus
vasitasiyla yeni obje oldugunu gostermek igin yeni bir numara atanir ve bu numara
“derinlik seviyesi” olarak ifade edilir. Ornek olarak gokyiiziiniin derinlik seviyesi 0’dur.
Kisi objesinin derinlik bilgisiyle gokyiiziiniin derinlik bilgisi farkli olacagindan dolay1, kisi
objesine yeni deger atanir ve bu deger de 1’dir. Bu sekilde her obje i¢in yeni derinlik
seviyesi verilir. Yeni deger atandiktan sonra {igiincli alanda fare vasitasiyla segilen kisi
objesi dordiincii alana aktarilir. Dordiincii alanda toplam kag derinlik seviyesi varsa, 0-255
degeri o kadar kisimda esit olarak gruplandirilir. Ornek olarak, sadece gokyiizii varken
gokyiizii 255 degerini almistir. Fakat ikinci bir obje gelince, deger ikiye bdoliineceginden
gokyiizii 128 degerini, kisi 255 degerini alir. Buradaki maksat dordiincii alanda segmente

edilmis goriintiide objelerin derinlik seviyelerine gore gozle rahat bir sekilde

goriilebilmesidir. Bu uygulamaya 6rnek Sekil 3.18’de gosterilmistir.

Sekil 3.18. Dordiincii alana yeni bir objenin eklenmesi

Bu sekilde yapilarak derinlik bilgisi verilmek istenen tiim objeler ayri ayr1 Segmente

edilmis ve Sekil 3.19°da gosterilmistir.

Sekil 3.19. Dordiincii alanda derinlik bilgisi verilecek tiim objelerin segmente edilmis son
durumu
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Segmente edilen goriintiilerde istenmeyen veya hatali olan noktalar bulunuyorsa, dordiincii
alanda bu durum giderilebilir. Farenin kaydirma tusuyla sari ile gosterilen kutucugun
boyutlar1 arttirilip azaltilabilir. Farenin sol tusuyla {izerine bulunulan piksele ait derinlik
bilgisi secilir, bu sayede geriye doniik {i¢iincli alanda elde edilecek ve ayni derinlik
seviyesinde oldugu diisiinlilen bolgeler, secilen derinlik seviyesine tekrar eklenebilir.
Farenin sag tusuyla da dordiincii alanda aktif derinlik seviyesine bagli bdlgelerin sari

kutucugun i¢inde kalan kismi silinebilir. Bu isleme 6rnek Sekil 3.20°de verilmistir.

BT Jfrow_data\d __ -

Sekil 3.20. Dordiincii bolgede istenmeyen kisimlarin silinmesi

Bu adimlar uygulanarak elde edilen segmentasyon goriintiisii, daha sonra derinlik vermek
icin kullanilir. Bu islem Sekil 3.21°de gosterildigi gibi yeni pencere iizerinden gosterilir.
Burada da pencere dort alana boliiniir. ilk alanda mevcut derinlik bilgisi, referans
goriintiisiine bindirilir. Ikinci alanda, bir 6nceki adimda elde edilen segmentasyon
goriintiisii gosterilir. Uglincii alanda yeni olusturulacak derinlik haritasinin son hali

gosterilir. Dordiincti alanin herhangi bir fonksiyonu yoktur.
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Sekil 3.21. Segmente edilmis goriintiiyii kullanarak derinlik bilgisi atama

Yol, duvar gibi objeler i¢in derinlik sabit olmadigindan dolayr bu kisimlarin derinlik
degerleri, ¢ift dogrusal ara degeri bulma ydntemiyle doldurulur. Ornek olarak yolun oldugu
kism1 doldurmak i¢in, ikinci alanda farenin sag tusuyla yolun herhangi bir yerine
tiklanmasi yeterlidir. Uygulama, derinlik haritasinda ara degerleri bularak, ikinci alanda
yolun olmadigi kisimlar1 filtreleyip t¢iincii alana ekler. Bu uygulamaya ornek Sekil

3.22°de gosterilmistir.

Sekil 3.22. Yol objesine derinlik degeri atama
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Sabit derinlikli veya derinlik bilgisinin ¢ok farkli olmadig1 objelerin (insan, agac, tabela
vb.) {iglincii alana aktarilmasinda Oncelikli olarak ilk alanda derinlik miktarini tespit etmek
gerekir. Bunun i¢in farenin sol tusuyla hangi objenin derinligi bulunmak isteniyorsa o
objeye tiklanir. Sekil 3.23’{in birinci alaninda bulunan insan objesinin tizerindeki herhangi
bir yere tiklanmistir. Mevcut derinlik haritasinda bulunan 6rnekler ayrik 6rnekler oldugu
icin tiklanan piksele en yakin gecerli derinlik bilgisi bulunur ve hafizaya alinir. Daha sonra
ikinci alanda yine ilgili objeye farenin sol tusuyla tiklanarak, o objenin kapsadigi alan
tictincii alanda filtre gibi kullanilir. Boylelikle hafizaya alinan derinlik degeri, ligiincii alana
elde edilen filtre kullanilarak atanir. Bu uygulamaya Ornek olarak Sekil 3.23°te

gosterilmistir.

Sekil 3.23. Insan objesine derinlik degeri atama

Bu sekilde yapilarak segmente edilen her obje i¢in ilgili uygun metot uygulanarak Resim

3.13’te gosterildigi gibi derinlik haritasinin son hali elde edilir.



Resim 3.13. Derinlik haritasinin son hali
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4. DENEYSEL CALISMALAR

On calisma tamamlandiktan sonra her iki veri kiimesi i¢in ag egitimine baslanmistir.
Oncelikle, olusturulan veri kiimesi sirastyla FADNet ve PSMNet calismalarinda sifirdan
egitilmis, daha sonra CATS veri kiimesi yine sirasiyla FADNet ve PSMNet ¢alismalarinda
sifirdan egitilmistir. Calismada 16 GB hafizaya sahip Nvidia Quadro RTX 5000 grafik
kart1 kullanilmistir. Her iki agda Pytorch yapisi kullanilarak olusturulmustur. Her iki ag
icin Adam optimizasyonu (Kingma ve Ba, 2014) kullanilmistir. Bu optimizasyonda
kullanilan katsayilar ; = 0,9 ve §, = 0,999 olarak belirlenmistir. Egitim siiresince veriler
256 x 512 boyutlarinda rastgele kirpilarak verilmistir. Bu sayede goriintii gesitliligi
saglanir ve ornek sayis arttirilir. CATS veri kiimesiyle aglar egitilmeden 6nce, veri kiimesi
egitim ve test amactyla Onceden ayrilmadig: i¢in bu islem bu adimda yapilmistir. Veri
kiimesi igerisindeki her sahneden birer Ornek test seti i¢in saklanmis olup, egitimde
kullanilmamustir. 70’1 egitim, 10’u test olmak iizere toplam 80 goriintii ile ag egitimlerine

baslanilmistir.

Egitim siirecinde kayip grafikleri incelendiginde egitim siireclerinin normal seyrinde
oldugu gozlenmektedir. Yapilan dort farkli egitim i¢cin de herhangi bir asir1 uyum veya
yetersiz uyum durumu s6z konusu degildir. Egitim sonunda elde edilen model, diger bir
deyisle 6grenilen katman katsayilar1 kaydedilir ve test i¢in kullanilir. Test isleminde daha
once de bahsedildigi gibi test verisi kullanilir. Test verisi egitim i¢in kullanilmamustir.
Dolayisiyla, ag daha 6nce egitim sirasinda hi¢ gérmedigi bir goriintiiden derinlik haritasini
tahmin etmeye calisir. Sonuglar sayisal sonuclar ve gorsel sonuglar olmak iizere iki baslik
altinda incelenmistir. Sayisal sonuclar icin literatiirde kabul géren KITTI piksel hata
hesaplamasi ve McNemar test sinamasi kullanilmistir. Bu metrik, veri kiimelerine gore

hem FADNet agi hem de PSMNet ag1 i¢in karsilastirmali olarak verilmistir.

4.1. Ag Egitimleri

4.1.1. Olusturulan veri kiimesi ile egitim

Olusturulan bu veri kiimesi ile FADNet aginin egitim islemi 386 egitim turu siirmiistiir. Ilk

250 egitim turu boyunca Ogrenme katsayist 0,001, sonraki 136 egitim turu boyunca
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ogrenme katsayis1 0,0001 olarak belirlenmistir. Ogrenme igin parti boyutu, grafik kartinin
hafiza limitlemesinden 6tiirii 4 olarak verilebilmistir. Ogrenme siiresince elde edilen kayip

deger grafigi Sekil 4.1°de verilmistir.

FADNET

90 o .

— edgitim seti
test seti

80 1

70 A

60

50 4

Kayip Defer

40 -

30 A

20 A

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Eqitim Turu

Sekil 4.1. Olusturulan veri kiimesinin FADNet agindaki kayip deger grafigi

Sekil 4.1 incelendiginde egitim esnasindaki kayip deger giderek azalmaktadir. Fakat ayni
durum test esnasinda sdylenemez. Bu grafik bize agin tam olarak dgrenemedigini gosterir.
Egitim sonunda kayip degerin 20’nin {lizerinde olmasi, agin tam olarak 6grenemediginin
bir baska gostergesidir. Bunun birkag sebebi olabilir. ilk olarak capraz modalite
kullanildigr icin, 6zellik ¢ikartma adiminda farkli 6zellikler ¢ikartilmis olabilir. Bu da
korelasyonun tam olarak saglanamamasina yol agar. Bir bagka sebep, veri kiimesindeki
tutarsizliklardan kaynakli olabilir. 30 goriintii i¢in yapilan 6rnek doldurma islemi veri

kiimesinin hepsine uygulanabilseydi daha iyi sonuclar1 gézlemlemek kaginilmaz olabilirdi.

PSMNet aginin egitim islemi ise 589 egitim turu siirmiistiir. Ik 250 egitim turu boyunca
ogrenme katsayis1 0,001, sonraki 150 boyunca 0,0001 ve son 189 egitim turu i¢in 6grenme
katsayis1 0,00001 olarak belirlenmistir. Ogrenme icin parti boyutu, grafik kartmnin hafiza
limitlemesinden &tiirii 2 olarak verilebilmistir. Ogrenme siiresince elde edilen kayip deger

grafigi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Olusturulan veri kiimesinin PSMNet agindaki kayip deger grafigi

Sekil 4.2 incelendiginde egitim ve test esnasindaki kayip deger giderek azalmaktadir.
Cizelge 4.1’e bakildiginda kayip degerin yaklasik 35’°in lizerinde oldugu goriilmektedir. Bu
grafik bize agin tam olarak 6grenemedigini gosterir. FADNet’te gdzlemlenen test setinin
kayip deger dalgalanmasi PSMNet’te goriilmemistir. FADNet’te deginilen problemlerin

benzer durumu bu ag i¢in de gegerlidir.

Cizelge 4.1. Olusturulan veri kiimesinin ortalama kayip degerleri

FADNet PSMNet
Egitim kiimesi 22,52 35,57
Test kiimesi 35,81 31,01

4.1.2. CATS veri kiimesi ile egitim

CATS veri kiimesi ile FADNet agmn egitim islemi 350 egitim turu siirmiistiir. 1lk 100
egitim turu boyunca 6grenme katsayist 0,001, sonraki 250 egitim turu boyunca 6grenme
katsayis1 0,0001 olarak belirlenmistir. Ogrenme icin parti boyutu, grafik kartmin hafiza
limitlemesinden 6tiirii yine 4 olarak verilebilmistir. Ogrenme siiresince elde edilen kayip

deger grafigi Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. CATS veri kiimesinin FADNet agindaki kayip deger grafigi

Sekil 4.3 incelendiginde egitim siireci ve test siirecinin kayip degeri birbirlerine uygun
olarak seyretmektedir. Bu durum FADNet’in CATS veri kiimesiyle 6grendigini ortaya
koyar.

PSMNet aginm egitim islemi 600 egitim turu siirmiistiir. Ilk 250 egitim turu boyunca
ogrenme katsayis1 0,001, sonraki 350 egitim turu boyunca 6grenme katsayis1 0,0001 olarak
belirlenmistir. Ogrenme igin parti boyutu, grafik kartinin hafiza limitlemesinden &tiirii bir
onceki boliimde oldugu gibi yine 2 olarak verilebilmistir. Ogrenme siiresince elde edilen

kayip deger grafigi Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4. CATS veri kiimesinin PSMNet agindaki kayip deger grafigi
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Sekil 4.4 incelendiginde egitim siireci ve test siirecinin kayip degeri, FADNet’te oldugu
gibi birbirlerine uygun olarak seyretmektedir. Bu durum PSMNet’in CATS veri kiimesiyle
ogrendigini ortaya koyar. Ancak Cizelge 4.2’den de goriilecegi iizere kayip degerler
FADNet ile kiyaslandiginda, deger daha yiiksektir.

Cizelge 4.2. CATS veri kiimesinin ortalama kayip degerleri

FADNet PSMNet
Egitim kiimesi 4,16 6,18
Test kiimesi 3,99 417

4.2. Ag Egitim Sayisal Sonuclar:

4.2.1. Olusturulan veri kiimesi sayisal sonug¢lari

Olusturulan veri kiimesindeki test goriintiileriyle FADNet ve PSMNet aglari, egitim
modeli yiiklenerek test edilmistir. Cizelge 4.3’te KITTI piksel hata hesaplamasi, Cizelge

4.4’te de kontenjans tablosu gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Olusturulan veri kiimesindeki egitim sonuglarimin KITTI piksel hata

hesaplamalari
>3px (%) >4px (%) >5px (%)
FADNet |PSMNet |FADNet |[PSMNet |FADNet |PSMNet
Egitim Seti 90,4 99,1 88,1 98,8 85,9 98,5
Test Seti 91,8 99 89,8 98,6 87,8 98,3

Cizelge 4.3’¢ bakilarak olusturulan veri kiimesiyle egitilen her iki aginda yiiksek miktarda
hatali sonu¢ verdigi goriilebilir. FADNet agmin PSMNet agina gore ortalama %10
oraninda daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Piksel toleransi arttirildikga FADNet
agindan elde edilen sonuglarin hata orani azalirken, PSMNet agindan elde edilen
sonuclarin hata oraninin ¢ok fazla degismedigi goriilmektedir. Bu bilgiye dayanarak,
FADNet agindan elde edilen ¢iktilarin gorselligi ile verilen egitim goriintiisiiniin bir

iligkisinin oldugu, fakat ayni durumun PSMNet icin sdylenemeyecegi yorumu ¢ikarilabilir.
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Cizelge 4.4. Olusturulan veri kiimesi test ¢iktilar1 tizerindeki farkli toleranslarda 2x2’lik
kontenjans tablosu

Tolerans (<3px) Tolerans (<4px) Tolerans (<5px)
FADNet

Dogru Yanlis Dogru Yanlig Dogru Yanlis

Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin

Dogru 24 302 57 407 147 547
Tahmin
PSMNet Yanl

antls | 6398 | 20337 | 8049 | 27548 | 9536 | 25831
Tahmin

Benzer bir sekilde Cizelge 4.4 incelendiginde her iki agin da ortak dogrularinin ¢ok az
oldugu, tolerans arttikga FADNet agindan elde edilen sonuglarin dogruluk sayisinin
PSMNet’ten elde edilen sonuglara gore daha fazla arttigi goriilmektedir. Bu tablodan
FADNet’in PSMNet’e gore daha iyi sonu¢ verdigi yorumu bir kez daha ¢ikarilabilir.
Cizelge 4.4 kullanilarak McNemar test sinamasi yapildiginda ise her iki modelin de

birbirinden bagimsiz oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

4.2.2. CATS veri kiimesi sayisal sonuclari

CATS veri kiimesindeki test goriintiileriyle FADNet ve PSMNet aglari, egitim modeli
yiklenerek test edilmistir. Cizelge 4.5°te KITTI piksel hata hesaplamasi, Cizelge 4.6’da da

kontenjans tablosu gosterilmistir.

Cizelge 4.5. CATS veri kiimesindeki egitim sonuglarinin KITTT piksel hata hesaplamalari

>3px (%) >4px (%) >5px (%)
FADNet | PSMNet | FADNet | PSMNet | FADNet | PSMNet
Egitim Seti 41,1 42,9 24,7 29,9 15,9 22,2
Test Seti 44,3 45,6 29,1 30 20 22

Cizelge 4.5’e bakilarak CATS veri kiimesiyle egitilen her iki aginda birbirlerine yakin
sonug verdigi goriilebilir. Her durumda FADNet aginin PSMNet agina gore daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Piksel toleransi arttirildik¢a her iki agdan elde edilen sonuglarin
hata oranmin azaldig1 gézlenmektedir. Bu bilgi géz oniinde bulunduruldugunda, her iki

agdan elde edilen sonuglarin gorsel olarak iyi sonuglar verecegi yorumu yapilabilir.
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Cizelge 4.6. CATS veri kiimesi test ¢iktilar1 iizerindeki farkli toleranslarda 2x2’lik
kontenjans tablosu

Tolerans (<3px) Tolerans (<4pXx) Tolerans (<5px)
FADNet
Dogru Yanlis Dogru Yanlis Dogru Yanlis
Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin
Dogm 63 274 20761 96 579 12 484 113932 7 655
Tahmin
PSMNet Yanl
antls | 33604 | 28359 | 22682 | 14251 | 15870 | 8541
Tahmin

Cizelge 4.6 incelendiginde ise her iki aginda ortak dogrular1 olduk¢a fazla oldugu
goriilmektedir. Tolerans arttik¢a bu dogrularin sayis1 da beklendigi gibi artmaktadir. Her
durumda FADNet’in PSMNet’e gore daha iyi sonuglar verdigi bu tablodan da
goriilmektedir. Bu tablo kullanilarak McNemar test sinamasi yapildiginda, yine her iki
modelin de bir dnceki boliimde oldugu gibi, birbirinden bagimsiz oldugu sonucu ortaya

cikmaktadir.
4.3. Ag Egitim Gorsel Sonuglar:
Elde edilen gorsel sonuglar i¢cin HSV renk dagilim skalasi kullanilmistir. Sekil 4.5%¢

bakildiginda turuncudan kirmiziya dogru giden renk skalasi géziikmektedir. Turuncu en

uzak mesafeyi ifade ederken, kirmizi ise en yakin mesafeyi gostermektedir.

HSV
B W =
uzak < menzil > yakin

Sekil 4.5. Derinlik haritalarinda kullanilan renk bar1

4.3.1. Olusturulan veri kiimesi gorsel sonuglar:

Olusturulan veri kiimesindeki test goriintiileriyle FADNet ve PSMNet, egitim modeli

yiiklenerek, test edilmis ve Resim 4.1°de gosterildigi gibi sonuglar elde edilmistir.
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Resim 4.1. Soldan saga; RGB goriintiisii, Ger¢ek referans deger goriintiisii, FADNet
ciktisi, PSMNet ¢iktis1

Resim 4.1°e bakildiginda FADNet aginin ¢ikti goriintiisiinde kisi ve yol obje siluetlerinin
secilebilir oldugu, diger obje siluetleri i¢in herhangi belirgin bir sonu¢ olugmadigi
gorilmektedir. PSMNet ag c¢iktilarinin tamamen rastgele degerler gibi oldugu
gozlenmektedir. Boliim 4.2.1°de sayisal sonuglar iizerinden yapilan varsayimin dogru
oldugu bu gorseller ile tasdik edilmistir. Diger test goriintiileri ayr1 ayr1 olarak EK-1 ve
EK-2’de goriilebilir.

4.3.2. CATS veri kiimesi gorsel sonuclari

CATS wveri kiimesindeki test goriintiileriyle FADNet ve PSMNet, egitim modeli
yiiklenerek, test edilmis ve Resim 4.2’de gosterildigi gibi sonuglar elde edilmistir.

Resim 4.2. Soldan saga; Sol termal goriintiisti, Gergek referans deger goriintiisii, FADNet
ciktisi, PSMNet ¢iktis1
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Resim 4.2. (devam) Soldan saga; Sol termal goriintiisii, Ger¢ek referans deger goriintiisii,
FADNet ¢iktisi, PSMNet ciktist

Resim 4.2’ye bakildiginda her iki ag ¢iktisinin ¢ogu zaman giizel ve anlagilir sonug verdigi
gozlenmektedir. Sayisal degerlerde oldugu gibi gorsel degerlerde de FADNet aginin
¢iktilart PSMNet aginin ¢iktilarina gére daha iyi sonug verdigi gdzlenmektedir. Ornegin
bisikletin tekeri, araba lastikleri gibi detay objeler FADNet c¢iktisinda daha belirginken,
PSMNet ciktisinda bu detaylar gozilkmemektedir. Diger test goriintiileri ayr1 ayr1 olarak
EK-3 ve EK-4’te goriilebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, giiniimiiz teknoloji atilimlar1 1s18inda bilgisayarli gorii alanindaki
giincelligini ve tazeligini koruyan stereo esleme konusu lizerine, derin sinir ag1 tabanl
mevcut ¢oziimlerde termal goriintiiler de kullanilarak derinlik haritasinin ¢ikarilabilecegi
gosterilmistir. Sonuglar, goriiniir spektrumda alinan veri kiimesi ile egitilen stereo goriintii
esleme yontemlerine gore daha basarisiz goziikse de bu haliyle bile ¢ok umut vericidir.
Literatiirde, Derin sinir aglarinda stereo esleme uygulamalar1 i¢in yayimlanan veri
kiimelerinin sadece goriiniir spektrumda olmasi, KITTI gibi basaris1 kanitlanmig veri
kiimeleri gibi stereo termal goriintiiler iceren veri kiimelerinin olmamasi veya yetersiz
olmasi bu ¢alismay1 sinirlandiran etmenler arasindadir. CATS veri kiimesi, stereo termal
goriintiiler ve derinlik bilgileri icermesine ragmen, 6nceki boliimlerde de bahsedildigi
lizere, sinir ag1 egitilmesi konusunda uyumsuzlugu bulunmaktadir. Bu ¢alismada bu veri
kiimesi biiyiik 6l¢iide uyumlu hale getirilmistir. Bu siire¢, her goriintii lizerinde manuel
olarak yapildig1 i¢in, gozden kacan noktalar, fark edilmeyen hususlar, hatali 6rnekler
bulunabilir. Bu gibi sebepler, ag egitimiyle dogrudan alakali oldugu i¢in, ag ¢iktilar1 bu
sebeplerden etkilenmistir. Buna ragmen, 5 piksellik hata toleransinda bile %80 basari

oranlarina erisilmistir.

Bu tezde ayrica ¢apraz modalite ile goriintii alinmig ve bu veri kiimesi kullanilarak
FADNet ve PSMNet ag1 egitilmistir. FADNet agi, PSMNet agina gore daha iyi sonug
verse de sonuglar ¢ok iyi degildir. Bunun baslica sebebi ise, kullanilan LiDAR cihazinin
ornek sayisinin yetersiz olmasidir. Ayrica, kullanilan kameralarin goriis alan agilarinin
birbirinden farkli olmasi, CATS veri kiimesinde oldugu gibi olusturulan bu veri
kiimesinde de gercek referans degerlerinin manuel olarak arttirilmasindan kaynakli
verilerin hatali, yanlis, eksik olmasi gibi sebepler basar1 oraninin ¢ok diisiik olmasina

neden olarak gosterilebilir.

Bu calismada, otonom siiriis, robotik, askeri vb. gibi uygulama alanlarinda termal goriintii
kullaniminin  artmasiyla birlikte, derinlik tahminin yapilmasinda stereo termal
goriintiilerden de yararlanmanin temeli atilmistir. Gelisen teknolojiyle birlikte, ilerleyen
dénemlerde bu amag¢ dogrultusunda stereo termal goriintiiler ile olusturulmus KITTI gibi

verimli veri kiimelerinin yayginlasacagi ongoriilmektedir.
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Mevcut sartlarda bu ¢aligmanin iyilestirilmesi i¢in, veri kiimesinin daha dogru bir sekilde
egitime verilmesi gereklidir. CATS veri kiimesi iizerinden ilerlenecek olursa, bu veri
kiimesini daha uygun hale getirmek i¢in ICP metodunun, bu ve bunun gibi problemli
veriler i¢in daha optimize hale getirmek ve otomatiklestirmek, ileride {izerine ¢aligilabilir
konularin basinda gelmektedir. Capraz modalite kullanilarak derinlik haritas1 ¢ikartma
uygulamalart igin seg¢ilen kameralarin goriis alanlarinin hemen hemen ayni secilmesi,
kullanilan LiDAR cihazinin literatiirde bu konu iizerinde kullanilan cihazlar gibi daha ¢ok
ornek alabilen cihazlardan se¢ilmesi ve referans alinan goriintii ile LiIiDAR verilerinin
birbirlerine goére dogrultma islemlerinin daha dogru yapilmasi, veri kiimelerinin
uyumlulugu agisindan bu uygulamay1 daha basarili hale getirecektir. Ayrica s6z konusu
capraz modalite olunca, ag yapilarinda da giincellemeye gidilmesi basar1 performansini
artiracaktir. Ornegin, farkli spektrumda almmus iki goriintiiniin mevcut uygulamalarda
oldugu gibi ortak 6zellik ¢ikartma islemine sokulmasi yerine, ayri ayri 6zellik ¢ikartma
islemine sokulup segmentasyonunun yapilmasi, daha sonra bu segmente edilmis
goriintiiler tizerinden derinlik tahmini yapmasi derinlik tahmininde basar1 oranini artiracak

bariz hususlardan biridir.
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EK-1. Olusturulan veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilari

Resim 1.1. Olusturulan veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilar
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EK-1. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilar
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Resim 1.1. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilar
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Resim 1.1. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilar
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EK-2. Olusturulan veri kiimesi ile egitilen PSMNET aginin test ¢iktilar

Resim 2.1. Olusturulan veri kiimesi ile egitilen PSMNet aginin test ¢iktilari
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Resim 2.1. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen PSMNet aginin test ¢iktilar
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EK-2. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen PSMNET aginin test ¢iktilar

Resim 2.1. (devam) Olusturulan veri kiimesi ile egitilen PSMNet aginin test ¢iktilari



74

EK-3. CATS veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilar
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Resim 3.1. CATS veri kiimesi ile egitilen FADNet aginin test ¢iktilari
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EK-4. CATS veri kiimesi ile egitilen PSMNet aginin test ¢iktilar

Resim 4.1. CATS veri kiimesi ile egitilen PSMNet aginin test ¢iktilari



EK-5. Kullanilan kavramlar ve Ingilizce karsiliklart

Cizelge 5.1. Kullanilan kavramlar ve Ingilizce karsiliklart

KAVRAMLAR INGILIZCE KARSILIKLARI
Artik bloklar Residual blocks
Parti boyutu Batch size
Gergek referans deger | Ground truth
Kay1p deger Loss
Fazla uyum Overfitting
Yetersiz uyum Underfitting
Egitim turu Epoch
Egilmis Warped
Kaydirma adimi Stride

Ters evrisim

Deconvolution

Baglanim

Regression
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EK-6. Diger Goriintii Benzerlik Metrikleri ile Elde Edilmis Sonuglar

Cizelge 6.1. Diger Goriintli Benzerlik Metrikleri ile Elde Edilmis Sonuglar

FADNET PSMNET
PSNR | RMSE |SSIM |FSIM | SRE | PSNR | RMSE | SSIM | FSIM | SRE
CATS Egitim | 34,498 | 0,021 | 0,706 | 0,495 | 50,583 | 31,011 | 0,032 | 0,524 | 0,432 | 49,582
Test | 33,807 | 0,023 | 0,673 | 0,463 | 50,358 | 29,042 | 0,038 | 0,401 | 0,428 | 49,186
Olusturulan | Egitim | 30,622 | 0,030 | 0,566 | 0,481 | 41,634 | 28,386 | 0,039 | 0,336 | 0,421 | 41,576
Veri Kiimesi | o | 30,530 | 0,030 | 0,566 | 0,481 | 41,388 | 28,395 | 0,038 | 0,321 | 0,419 | 41,596
Ideal Sonsuz 0 1 1 Sonsuz | Sonsuz 0 1 1 | Sonsuz
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