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Ozetce—Bu  bildiride tiimyonlii  videolarda tasit
siniflandirmasi icin sekil tabanh bir yaklasim sunulmaktadir.
Onerilen yontem, arkaplan ¢ikarinu sonrasi elde edilen
hareketli nesnenin siluetini  kullanmaktadir. Diger
yontemlerden farkh olarak, ardisik video karelerinden elde
edilen siluetlerin zamansal ortalamasi kullamlmaktadir.
Deneyler, ortalama siluet yonteminin, tek kareden c¢ikarilan
siluet kullanmaya gore daha basarih simiflandirma yaptigim
gostermektedir. Ayirt edilen arac tipleri; motosiklet, binek
ara¢ ve dolmustur. Tiimyoénlii videolardan bir veri seti
olusturulmus ve farkh egitim ve test kiimelerine boliiniip
deney tekrarlanarak rastsallastirma saglanmstir.

Anahtar Kelimeler — Tiimyonlii kamera, Tiimyonlii video,
Tasit tespiti, Tasit siniflandirmas

Abstract—We describe a shape-based method for
classification of vehicles from omnidirectional videos.
Different from similar approaches, the binary images of
vehicles obtained by background subtraction in a sequence
of frames are averaged over time. We show with experiments
that using the average shape of the object results in a more
accurate classification than using a single frame. The vehicle
types we classify are motorcycle, car and van. We created an
omnidirectional video dataset and repeated experiments with
shuffled train-test sets to ensure randomization.

Keywords — Omnidirectional camera, Omnidirectional
video, Vehicle detection, Vehicle classification

I. GIRIS
Timyonli kameralar tek bir imgede, yatay eksende 360°
gorlis acist saglarlar. Standart bir kameranin Oniine
konveks bir ayna yerlestirilerek katadioptrik tlimyonlii
kamera olusturulabilir ve Sekil 1’deki gibi goriintiiler elde
edilebilir.

Standart kamera goriintillerinde nesne tespiti igin
Onerilen yontemlerin bir kismi gitgide biiyiiyen ve kayan
bir pencere ile arama yapmaktadir. Gradyan yonii, gradyan
biiyiikliigii ve renk gibi Oznitelikler siniflandirma igin
kullanilir.

Bu bildirideki galismalar TUBITAK tarafindan 113E107 nolu proje
kapsaminda desteklenmistir.
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Onemli bir performans iyilesmesi, bu yaklasimin HOG
(Histogram of Oriented Gradients — Yonli Gradyan
Histogrami) 6znitelikleriyle kullanilmasi ile elde edilmistir
[1]. Yakin zamanli bazi c¢alismalarda kayan pencereler
yontemi tiimyonlii kameralar {izerinde de uygulanmistir.
Ornegin, [2]’de HOG hesaplamalar1 tiimyonlii kameralara
uyarlanmistir.  Ayrica Haar-benzeri  Oznitelikler de
timyonli kameralar ile kullanilmigtir [2][4].

Nesne tespiti i¢in diger bir yaklagim ise videodan
arkaplan c¢ikarimi sonrasinda elde edilen ikili imgeler
lizerinde sekil tabanl oznitelikler kullanmaktir. Ornegin
[5T’te alan, genislik, doluluk, uzanim, ¢evre, disbiikey ortii
gevresi, uzunluk, bindirilen elipsin eksenleri ve
momentlerden olusan bir 6znitelik kiimesi kullanilmus,
ardindan dogrusal ayirtag ¢oziimlemesi ile boyut
indirgemesi yapilmistir. Sonra ise nesneler agirlikli k-en
yakin komsu siniflandiricist ile smiflandirilmistir. [6]°da
konum, uzunluk, genislik ve hiz 6znitelikleri ile nesnenin
binek ara¢c olmast veya olmamast seklinde bir
siiflandirma yapilmis, [7]’de konum, hiz, elips eksenleri
bir bayes¢i agda kullanilmustir. [8]’de ise araglarin 3B
modellerinin imge {izerine izdiisimii sonucu Ortiismesi
hesaplanmustir. [9]’da video iizerinden sanal bir dogru
kullanilarak ¢ikartilan “zaman-uzamsal imge” ve k-en
yakin komsu algoritmasi kullanilmistir. Tiimyonlii kamera
ve sekil tabanli yontem kullanan bulabildigimiz tek
calismada [10] ise sadece alan Oznitelik olarak kullanilip
araclar kiiciik ve biiyiik olarak ikiye ayrilmistir.

HOG ya da Haar-benzeri 6znitelikler kullanan imge
tabanli yontemler ile ikili imgelerden ¢ikan Oznitelikleri
kullanan sekil tabanli yontemler karsilastirildiginda, imge
tabanli yontemlerde 6znitelik ¢ikarirken kayan pencereler
yontemi kullandigindan hafiza ve zaman karmasiklig
fazladir. Bu yiikii azaltmak icin sadece hareketin oldugu
bolgeye odaklamilsa bile yine de tek bir pencere
yerlestirmek miimkiin degildir. Ornegin, [11]’deki HOG
tabanlt yontemde oOznitelik ¢ikarilacak pencereler elle
isaretlenmistir. SOzii edilen iki yaklasimin performans
karsilagtirmast ise [11] ve [5] ile yapilabilir. [11]deki
HOG tabanli yontemin siniflandirma bagarisi [5]’teki sekil
tabanli ydontemin ¢ok altinda ¢ikmustir.



Bu nedenlerden dolay:r tiimyonlii kameralar icin sekil
tabanli bir yontem gelistirmeye karar verdik. Calismamizin
temel katkis1 ¢cok sayida video karesinden gelen bilginin
kullanilmasidir. Ardisik karelerden elde edilen hareketli
nesneye ait ikili imgeler, diger adiyla siluetler, “ortalama
siluet” olusturmak amaciyla birlestirilir. Bu islemin benzeri
goriintii islemede giiriiltii eleme amaciyla “ortalama imge”
elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Diger bir katkimiz ise
siluet  alaniin  Oznitelik  olarak  simiflandirmada
kullanilmamis  olmasidir. Bu  sekilde, yOntemimiz
taginabilir gorlintiileme platformlar1 i¢in uygun hale
gelmistir. Literatiirde kameralarin binalara sabitlendigi
calismalarda ([5][8][9][10]), siluet alam1 Oznitelik olarak
kullanilmistir ki bu 0Oznitelik kamera-nesne mesafesi
degistiginde kullanilmaz hale gelir.

Uzerinde ¢alistigimiz tasit tipleri motosiklet, binek arag
ve dolmustur. Siluetlerden elde ettigimiz Oznitelikler ise
disbiikeylik, uzanim, dikdortgensellik ve Hu
momentleridir. Digbiikeylik bozulmus siluetleri elemek
icin, uzanim motosikletleri diger araglardan ayirmak igin,
diger iki Oznitelik de binek ara¢ - dolmus ayrimi igin
kullamlmistir. Onerilen yontemin performansi, tek bir
video karesinden elde edilen siluet kullanan yontemin
sonuglar1  ile  karsilagtirilmistir.  Ortalama  siluet
kullanildiginda performans motosiklet sinifi igin %80’den
%95’¢, binek arag smifi igin %78’den %98’e, dolmus sinifi
icin %81°den %83’e ¢cikmustir.

Tiimy6nlii video veri setimiz, arkaplan ¢ikarimi sonrasi
elde edilen ikili imgeler ile beraber, cvrg.iyte.edu.tr
adresinden indirilebilir. Boliim 2’de siluet ortalama islemi,
Bolim 3’te ise tespit ve smiflandirma basamaklart
anlatilmistir. Deneyler Boliim 4’te, vargilar Bolim 5°te
verilmistir.

II.  ZAMANDA ORTALAMASI ALINAN SILUETLER

Arkaplan ¢ikarimi ve morfolojik islemler sonrasi ikili
onplan imgeleri elde edilir. Arkaplan ¢ikarim algoritmast
olarak [12]’de karsilastirilan algoritmalardan, performansi
en yiiksek olanlardan biri olan [13] kullanilmugtir. Son
maske ise bir disk ile yapilan agma islemiyle elde edilir ve
maske lizerindeki en biiylik siluet hareket eden nesneye
atanir. “Ortalama siluet” elde etmek i¢in kag video karesi
kullanildig1 tanimlanmali ve bu karelerden ¢ikan siluetler
ortiistiiriilmelidir. Eger bir siluet, dnceden belirlenmis ag1
araliginda (ac1 araligi 0° yola en yakin nokta olacak sekilde
[30°,-30°] olarak segilmistir)  bulunuyorsa o siluet
timyonlii imge merkezine gore dondiiriiliir (Sekil 1). Siluet
¢ikarma islemi, nesne agi araligindan ayrilincaya kadar
devam eder.

Onceki asamada elde edilen siluetler, birbiri iizerine
agirlik merkezleri denk gelecek sekilde eklenir ve birikmis
imge olusur. Birikmis imgenin kullanilan kare sayisina
boliinmesiyle ortalama siluet bulunmus olur (Sekil 2f).
Belirli bir esik degerin altindaki gri seviyelerinin
elenmesiyle az sayida video karesinin katki verdigi
bdlgeler elenir ve sadece ¢ok kare tarafindan desteklenen
parcalar dikkate alinmis olur (Sekil 2g). Burada sectigimiz
esik degeri, gri seviyelerinin asagidan %25’ini elemektedir.

Sekil 1: Ust: Yoldan gegen bir dolmus iceren 6rnek tiimyonlii video
karesi. Alt-sol: Ayni karenin arkaplan ayrimindan sonraki hali. Ayrica
imge tizerine bindirilmis, kullandigimiz a¢1 araligi, [30°,-30°]. Merkezi
29°’de olan en biyik siluet. Alt-sag: Morfolojik islemlerden sonra
dondiiriilmis siluet.

Sekil 2: Ornek ikili imgelerde nesnenin merkezi (a) 29°’de (b) 26°’de
(c) 0°°de (d) -11°°de (e) -29°°de iken. (f) ikili imgelerdeki en biiyiik
siluetlerden elde edilen ‘ortalama siluet’. (g) Esik degerlenmis siluet.



III.  NESNE TESPIT VE SINIFLANDIRMASI

Sekil 4’teki akis semasi tespit ve siniflandirma adimlarini
ozetlemektedir. Morfolojik islemlere ugramis siluete ilk
olarak digbiikeylik esik degeri uygulanir. Burada, tek
video karesi metodu i¢in nesnenin 0°’ye en yakin oldugu
konumdaki siluet, ortalama siluet yontemi i¢in de Boliim
2’deki islemler sonucu olusan siluet kullanilir.
Digbiikeylik, ara¢ olmayan siluetleri ve araglardan

cikan basarisiz  siluetleri elemek i¢in Onemli bir
Ozniteliktir [14].

Digblkeylik = ODtsbiikey orei/ O (D
Burada Opgpikey srea disblikey Ortiiniin - gevresi, O da
orijinal  konturun ¢evresidir. Tespit edilen siluet
kiimesinden {75}, gecerli olan tespitler {7} bir
digbiikeylik esik degeri ile ¢ekilebilir.

{1, )= {Ts|Disbiikeylik, > p} )

Deneylerimizde p’yu 0.75 olarak segtik. Digbiikeylik esik
degeri ile elenmis bir siluet Sekil 3’te goriilmektedir.
Gegerli tespitler ise siniflandirma asamasina gegerler.

Sekil 3. Bir dolmus 6rnegine ait siluet. Digbiikeylik 0.73’tiir. Bu da esik
degeri olan 0.75’in altindadr.

Smiflandirmada  kullanilan  Oznitelikler:  uzanim,
dikdortgensellik ve Hu momentleridir. Uzanim (3)
asagidaki gibi hesaplanir:

Uzamim =1— W/L 3)

Burada W ve L sirasiyla silueti cevreleyen en kiigiik
dikdortgenin kisa ve uzun kenarlaridir [14]. Cevreleyen
dikdortgen 6rnegi Sekil 2g’de verilmistir.

Uzanimin, motosikletleri diger araglardan bir esik

degeri ile aymrabildigini gozlemledik. Tespit edilen
motosikletler kiimesi 7. (4) asagidaki gibidir:
{1,.} :{Tm|Uzamng < T} @)

Burada 7 uzanim esik degeridir. 7 egitim setindeki
orneklere gore belirlenir.

Dikdortgensellik (5), seklin en kiiciik cevreleyen
dikdortgeni ne kadar doldurabildigidir [14]:

Dikdértgensellik = As | Ay )

Burada As seklin alani, AL ise cevreleyen dikdortgenin
alanidir. Dikdortgensellik, gevreleyen en kiigiik

dikddrtgeni doldurmaya daha yatkin olan dolmuslar: ayirt
etmek i¢in uygun bir 6zniteliktir. Denemelerimizde sadece
dikdortgensellik esik degeri ile binek arag ve dolmus
ayrimi yapamadigimiz igin P1 (8) adinda Hu momentlerine
dayanan bir 6znitelik tanimladik. Orneklere bagli olan Pi
su sekilde hesaplanir:

1

C, = yiBinek araslar | (T Binek arag;) (6)

" #Binek araglar =0
_ 1
#Dolmuslar

P=C-V ®

v B (T Dolmus) ()

Yeni bir gegerli tespit ( 7) i¢in P1, egitim veri setindeki
binek araglara olan ortalama £ (9) uzakligi ile egitim veri
setindeki dolmuslara olan ortalama £ uzaklik farkidir.
Sozii edilen £ uzaklign 7 Hu momentine [15] gore
asagidaki gibi hesaplanir:

L,(A,B) = Ei=1...7|mf1 -m{| )

mé = isaret(hf) - logh# (10)

m? =isaret(h?) - log h? (11)
Burada hf* ve h? 4 ve B sekillerinin Hu momentleridir
[16]];:ger bir tespit, motosiklet olarak siniflandirilmadiysa,
ya binek ara¢ ya dolmus olarak smiflandirilir.

Dikdortgensellik ve P1 6zniteliklerini kullanarak binek arag
ve dolmus siniflar1 arasinda dogrusal bir karar simiri
cizebildik. Bu smnur egitim kiimesindeki 6rnekler ve DYM
(Destek Yoney Makinesi) kullanarak belirlenmistir.
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Sekil 4. Sistemin akis semasi. Tek bir video karesi kullanan yontemde
tek bir siluet, onerilen yontemde ise ortalama siluet kullanilmustir.



IV. DENEYLER

Canon 600D SLR kamera ve bir aynali aparat
(www.gopano.com) kullanarak olusturdugumuz tiimyonlii
kamera ile 49 motosiklet, 124 binek ara¢ ve 104 dolmustan
olusan toplamda 277 tasit videolu veri seti elde ettik. Veri
setini egitim ve test olmak {izere ikiye ayirdik. Egitim seti,
tiim veri setinin %60'm1 kapsamaktadir.

Tiim deneylerde p=0.75 sabit tutulmustur. Uzanim esik
degeri ise, motosiklet ve diger araclar1 ayirdigr igin, egitim
setindeki motosikletlerin maksimum uzanim degeri olarak
belirlenmistir. Dikdortgensellik ve Pi Oznitelikleri ile
egitilen binek arag/dolmus smiflandiricisinin bir Srnegi
Sekil 5°te verilmistir.
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Sekil 5: Ortalama siluet ile egitilen DYM modeli.

Ortalama siluet metodu, egitim setinden ¢ikan ortalama
siluetler ile egitilmistir. Tek siluet metodunu tek bir video
karesinden elde edilen siluetlerle egitmek, bu kareler
bozulmus siluetler igerdigi i¢in, adil olmayacagindan bu
yontem i¢in tagitlarin sinirlari el ile etiketlenmistir.

Orneklerin rastgele dagildigina emin olmak igin
islemler veri setini egitim ve test olmak iizere farkl sekilde
bolerek ti¢ kere tekrarlanmustir. Karsilastirilan iki yontem
i¢in Gi¢ deneyin ortalamasi Tablo 1°de dogru siiflandirilan
tasit yiizdesi, Tablo 2 ve 3’te ise her bir yontem igin hata
matrisi olarak verilmistir. Ortalama siluet yontemi daha iyi
bir performans sunmaktadir. Tablolarda belirtilen yanlig
eksiler, digbiikeylik esik degeri ile elenen gecerli
saytlmayan fakat gergek siluetlerdir. Sekil 6, ortalama
siluet yontemi ile dogru, fakat tek siluet yontemi ile yanlis
smiflandirilan bir 6rnegi gostermektedir.

Tablo 1. Her bir sinif igin dogru sniflandirilan tasit yiizdesi

Motosiklet | Binek ara¢ | Dolmus | Toplam
Ortalama siluet 95% 98% 83% 92%
Tek siluet 80% 78% 81% 79%
Tablo 2. Tek siluet yontemi i¢in hata matrisi
Gergek sinif Motosiklet Binek ara¢ | Dolmus
Motosiklet 16 3 4
5 Binek ara¢ 0 39 1
& Dolmusg 1 7 34
Yanlig-eksi 3 1 3

Tablo 3. Ortalama siluet kullanan 6nerilen yontemin hata matrisi

Gergek sinif Motosiklet Binek ara¢ | Dolmus
Motosiklet 19 0 0
é Binek arag 0 49 1
& Dolmus 1 1 35
Yanlig-eksi 0 0 6

Sekil 6: Binek ara¢ 6rnegi. Solda yanlis siniflandirilan tek siluet. Ortada
ortalama siluet. Sagda esik degerlenmis ortalama siluet.

V. VARGILAR

Hareketli nesneye ait siluetleri kullanan sekil tabanli bir
tasit siniflandirma yontemi one siirdiik. Yontemimizi hem
tek video karesinden ¢ikan siluete, hem de ¢ok sayida
karenin zamansal ortalamasi olan siluete uyguladik.
Ortalama siluet ile yapilan smiflandirmanin tek siluet ile
yapilandan daha basarili oldugunu deneylerde gordiik.
Ayrica, metodumuz benzerlerinin aksine kamera-nesne
arasi uzaklhiga bagli bir Oznitelik kullanmadigindan
tasinabilir goriintli alma platformlari i¢in uygundur.
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