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OzET

GOMULU YAYA BELIRLEME SiISTEMi TASARIMI VE GERCEKLEMESI
Ahmet Remzi OZCAN

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dah

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Vedat TAVSANOGLU

Artan goruntl isleme calismalari ve gelisen teknoloji, goriintli isleme temelli
sistemlerin uygulama alanlarini hizla genisletmektedir. Gliniimizde, bilgisayarla gori
sistemleri ile yliz tanima, plaka tanima, yaya tanima gibi nesne tanima uygulamalarina
sikca rastlaniimaktadir. Son vyillarda yaya tanima sistemleri, otomotiv teknolojileri
alaninda da kendine uygulama sahasi bulmakta, trafikte yasanan kazalar ve nedenleri
Uzerine hazirlanan raporlar, bu alanda yapilan calismalar icin motivasyon kaynagi
olmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii tarafindan hazirlanan raporlara gére, trafik kazalari
diinya genelinde yilda 1.200.000 insanin olimine neden olurken, bu olimlerin blyuk
bir cogunlugunu yayalar olusturmaktadir.

Bu calismada Yonli Gradyanlarin Histogrami (HOG) algoritmasi ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) kullanilarak bir yaya tanima uygulamasi gergeklestirilmistir. Yaya
tanima uygulamalarinda 6znitelik ¢ikarici bir yontem olarak sikhkla kullanilan HOG
algoritmasi Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA) ile donanimsal olarak
gerceklenmis, c¢ikarilan Ozniteliklerin siniflandiriilmasi ve yaya tanima isi ise
mikroislemci lizerinde, SVM ile yazilimsal olarak yapiimistir.

Tez calismasi kapsaminda, tasarlanan sistemi gerceklemek (zere FPGA ve
mikroislemcili bir dizenek kurulmus, diizenegin birimleri olan FPGA ve mikroislemciyi
haberlestirmek lizere basit bir araylz karti tasarlanmistir. Kurulan diizenekte yer alan
FPGA ve mikroislemci birimlerinin seciminde diizenegin tasinabilirligi ve gli¢ tiiketimi
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on planda tutulmustur. Buna goére FPGA birimi olarak Terasic firmasinin Altera DEO
Nano uygulama gelistirme karti, mikroislemci birimi olarak ise ARM mimarisi kullanan
BeagleBone uygulama gelistirme karti kullanilmistir.

Gergeklenen sistem, NICTA yaya veri tabanindan alinan 2000 6rnek ile egitilmis, ayni
veritabanindan alinan 2000 farkh 6rnek ile yapilan testlerde siniflandirma basarimi
%98.15 olarak olgulmustir.

Anahtar Kelimeler: Yonli Gradyanlarin Histogrami, Destek Vektor Makinesi, Yaya
Tanima, Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri, GGmuli Mikroislemci

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

EMBEDDED DESIGN AND IMPLEMETATION OF PEDESTRIAN DETECTION
SYSTEM

Ahmet Remzi OZCAN

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Prof. Dr. Vedat TAVSANOGLU

Image processing based systems rapidly expand the application areas with developing
image processing studies and technology. Object recognition applications such as face,
licience plate, pedestrian recognition with computer vision systems is frequently
encountered nowadays. In recent years, pedestrian recognition systems find its field of
application on automotive technologies areas to prevent traffic accidents. Reports
prepared on reasons of this accidents be motivation source for studies which is done in
this area. According to the reports prepared by World Health Organisation (WHO),
traffic accidents caused deaths of 1.200.000 person per year in the world and the vast
majority of these deaths are pedestrians.

In this study, a pedestrian recognition application was developed by using Histogram
of Oriented Gradients (HOG) algorithm and Support Vector Machine (SVM). HOG
algorithm which is frequently used as a feature extraction method in pedestrian
recognition applications was implemented in FPGA hardware then classification of
extracted features and pedestrian recognition are done by SVM software by
microprocessor.

In this thesis, a mechanism established including FPGA and microprocessor to
implement designed system also a basic interface card designed for communicate with
FPGA and microprocessor. Mobility and the power consumption are the first priority of
selection that FPGA and microprocessor units mounted on assembled mechanism.
Altera DEO Nano application development board produced by Terasic company is used

XV



as a FPGA unit and BeagleBone application development board which use ARM
architecture is selected as a microprocessor unit.

The implemented system is trained with the 2000 train samples of NICTA pedestrian
database and obtained 98.15% classification performance with 2000 test samples.

Keywords: Histogram of Oriented Gradients, Support Vector Machine, Pedestrian
Recognition, Field Programable Gate Array, Embedded Processor

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRiS

1.1 Literatiir Ozeti

Bir gorintli Gzerinde yayalari tanima Uzerine yapilan c¢alhsmalar 80’li yillara kadar
uzanmaktadir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan biri Tsukiyama ve Shirai'ye aittir.
1985 yilinda televizyon goriuntileri Gzerinde yaya hareketlerinin tespit eden bir sistem
gelistirmislerdir [1]. 1997 yilinda Oren vd. tarafindan yapilan g¢alismada duragan bir
gorlntl Uzerinde yayalari tanimak Uzere dalgacik sablonlarinin kullanimi énerilmistir
[2]. Gavrila ve Philomin, 1999’da akilli araglar icin gercek zamanli nesne tanimaya
yonelik gorinilis tabanh bir yontem gelistirmislerdir [3]. Bu yontemde bircok nesne
goruntisit icin uzaklik dénidsimi kullanilarak bir sablon siradizeni olusturulmakta,
olusturulan bu siradiizen goriintli Uzerinde gercek zamanlh olarak esleme amaciyla
kullanilmaktadir. Elde edilen uyum derecesine gore ilgili bélgede aranan nesne olup

olmadigina karar verilmektedir.

2000 yilinda Papageorgiou ve Poggio nesne tanimaya yonelik genel amacli, egitilebilir
bir sistem gelistirmistir [4]. ilgili sistemde gériintiiden 6znitelik cikarma amaciyla Haar
dalgacik donlstiminden yararlanilmakta, ¢ikarilan 6znitelikler SVM ile siniflandirilarak
sistem egitilmektedir. Viola vd. 2003’de gorintlideki piksel parlakligi ve degisim
bilgisini kullanarak yaya taniyan bir yontem 6nermistir [5]. Bu yontemde, olusturulan
Adaboost tabanl algilayici ylriimekte olan insanlari, iki ardisik hareketli goriinti

karesindeki hareket ve goriinis bilgilerini kullanarak saptayabilmektedir.

Dalal ve Triggs, 2005 yilinda yayinladiklari “Histogram of Oriented Gradients for Human

Detection” adli makalede yaya tanimaya yonelik olarak HOG tanimlayicilarini kullanan
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bir yéntem 6nermislerdir [6]. Onerilen yéntemde HOG algoritmasi dznitelik ¢ikarma
amaciyla kullanilmis, cikarilan 6znitelikleri siniflandirmada dogrusal SVM’den
yararlanilmistir. MIT [7] ve INRIA [8] yaya veritabani (zerinde yapilan performans
testlerinde yaya tanimada %85’lere varan bir basarim elde edilmistir. 2006 yilinda Dalal
vd. HOG algoritmasi ile hareket tabanli tanimlayicilari birlikte kullanarak, hareketli
goruntl Uzerinde yaya taniyan bir yontem gelistirmistir [9]. Sabzmeydani ve Mori,
2007’de duragan gorinti lzerinde yaya tanima problemine yonelik olarak Shapelet
Ozniteleyicilerini kullanan bir algoritma gelistirmistir [10]. Shapelet 6zniteleyicileri,
Adaboost zayif siniflandiricisi kullanilarak, yonli gradyan cevabinin bir tiirevini olarak
olusturulmaktadir. Adaboost ayni zamanda cikarilan Ozniteliklerin siniflandiriimasi
amaciyla da kullanilmistir. Wu ve Nevatia, 2007 yilinda yaptiklari calismada Edgelet
tabanli bir tanima algoritmasi énermistir [11]. Bu algoritma ile insan viicudu parcalara

ayrilarak, vicudun farkli pozisyonlarda kolay taninabilmesi amaglanmistir.

Gorlntl Uzerinde yaya tanima igin Onerilen yontemlerde karsilasilan ortak problem
islenecek verini fazlaligi ve buna bagl olarak yiiksek hesaplama performansi ihtiyacidir.
Bu nedenle yiksek basarim saglayan bir¢ok algoritma ile klasik bilgisayarlarda gercek
zamanli yaya tanima uygulamalari olusturmak miimkiin olamamaktadir. Bauer vd. 2009
yilinda yaptiklari ¢galismada HOG tabanli hibrid bir yaya tanima sistemi olusturmustur
[12]. Olusturulan sistemde HOG algoritmasi FPGA’da, SVM grafik karti (zerinde
gerceklenerek ihtiyac duyulan yiksek islem performansi karsilanmaktadir. Ayni yil
Kadota vd. yaptiklari calismada, yaya tanima uygulamalarinda sikhkla kullanilan HOG
algoritmasinin  donanimsal gergeklemesinde karsilasilan problemler igin baz
yaklasimlar onermistir [13]. Yapilan ¢alismada, FPGA (izerinde donanimsal olarak
gerceklenen HOG algoritmasi saniyede 30 karelik VGA gorintliyl gercek zamanh olarak
isleyebilmektedir.2011 yilinda Negi vd. HOG’un donanimsal gerceklemesi icin 6nerilen
yaklasimlari gelistirerek tamamen FPGA Uizerinde gercek zamanl bir yaya tanima
uygulamasi olusturmustur [14]. Olusturulan uygulamada FPGA (zerinde HOG
algoritmasi disinda Adaboost siniflandiricisi da bulunmaktadir. Tasarlanan sistem
saniyede 62,5 kare hizinda, 320x240 c¢ozinirligindeki gorintliyl gercek zamanl

olarak isleyebilmektedir.



1.2 Tezin Amaci

Gelisen teknoloji sayesinde hayatin bircok alaninda akilli sistemlerin kullanimi
yayginlagsmaktadir. Bu alanlardan biri olan otomotiv alaninda 6zellikle sirls glvenligi
konusunda bu akilli sistemler kilit rol oynamaktadir. Trafikte karsilagilan kaza durumlari
incelendiginde hatanin daha ¢ok insan faktoriinden kaynaklaniyor olmasi, siirlicliyi
akilli sistemler ile destekleme fikrini dogurmustur. Trafik kazalari Gizerine hazirlanan
raporlar, 6limlu trafik kazalarinda yasanan olimlerin dikkate deger bir kismini yaya
kayiplarinin  olusturdugunu gostermektedir [15]. Buna bagh olarak otomotiv

teknolojisinde yaya tanima sistemleri tGizerine yapilan ¢alismalar da ivmelenmistir.

Bu tez calismasinda, Yonli Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented Gradients —
HOG) algoritmasi ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM)
kullanilarak bir yaya tanima uygulamasi gercgeklestirilmistir. Ger¢ek zamanl ¢alisan bir
altyapi olusturabilmek amaciyla, HOG algoritmasi FPGA ile donanimsal olarak
gerceklenmis, siniflandirma ve yaya tanima ic¢in kullanilan SVM mikroislemci lzerinde
yaziimsal olarak olusturulmustur. Bu kapsamda tez igerisinde, nesne tanima ve
oznitelik ¢cikarma yontemleri hakkinda bilgi verilmis, tez ¢alismasinda kullanilan HOG
algoritmasi ve SVM ayrintili olarak ele alinmistir. HOG algoritmasinin FPGA Uzerinde
gerceklenmesi ve gomilli mikroislemci tGzerinde SVM ile siniflandirma uygulamasinin
gerceklestirilmesi ayrintih olarak anlatilmistir. FPGA Uzerinde gerceklenen HOG ve
mikroislemci Uzerinde olusturulan SVM vyapilari birlestirilerek bir yaya tanima

uygulamasi yapiimistir.

Tasarlanan sistem gercek zamanl olarak calisabilecek bir yapida olmali ve yaya
tanimada kabul edilebilir bir performans ortaya koymalidir. Uygulamanin gerceklendigi
donanimsal altyapi icin tasinabilirlik, maliyet ve glic konulari dikkate alinmali, tasarim

bu kistaslar gozetilerek yapilmahdir.

1.3 Orijinal Katki

HOG algoritmasi islenecek verini fazlaligi nedeniyle yiliksek hesaplama performansina

ihtiyac duymaktadir. Mikroislemci (zerinde gercek zamanh olarak calistirmakta



karsilasilan zorluk nedeniyle HOG algoritmasinin FPGA ve GPU gibi donanimlarla

hizlandirilmasi yoluna gidilmistir.

HOG algoritmasi Bauer vd. [12] tarafindan GPU kullanilarak hizlandirilmis, Negi vd. [14]
tarafindan ise algoritmanin hizlandirilmasi igin FPGA kullaniimigtir. Negi vd. yaptiklari
¢alismada HOG algoritmasiyla birlikte siniflandiriciyir da FPGA Uizerinde gerceklemis,

siniflandirma igin Adaboost siniflandiricisini kullanmistir.

Bu tez calismasinda HOG algoritmasi FPGA (zerinde gergeklenerek hizlandiriimistir.
Siniflandirma basariminin yiksek olabilmesi amaciyla siniflandirici olarak SVM tercih
edilmistir. SVM siniflandiricisinin FPGA (izerinde gerceklenmesinin zorlugu nedeniyle
bu gorev mikroislemciye verilmistir. Siniflandiricinin - mikroislemci tarafindan
gerceklenmesiyle sistem cok daha kolay bir sekilde konfiglire edilebilir hale gelmistir.
Sistemin HOG algoritmasi disindaki kisimlarinin yazilimsal olarak gergeklenmesi yaya
tanima disinda, ara¢ tanima, plaka tanima gibi farkh uygulamalarin hizli bir sekilde

olusturulabilmesine olanak saglayacaktir.

Galismada diger mikroislemcili ¢ozimlerden farkh olarak bir ARM tabanli gomila
islemci kullanilmistir. Dolayisiyla sistem klasik bilgisayarlara gore kabul edilebilir bir
performans sunmakla birlikte ¢ok daha az tiketmekte, tasinabilirlik ve maliyet

konularinda biyilik avantaj sunmaktadir.



BOLUM 2

NESNE TANIMA

Nesne tanima, bir goriintl Gzerinde 6nceden bilinen belirli bir nesneyi bulma olarak
tanimlanabilir. Nesne tanima sistemleri tanimli modeller ve algoritmalar yardimiyla,
gercek diinyadan alinan bir goriintii (izerinde nesneleri tanimaya calisir. insanlar
karmasik bir gorinti Gzerindeki nesneleri bile cok kiiclik bir caba ile tanirken, nesne

tanima sistemleri birgok basit gortintlide bile hatali sonuglar verebilmektedir.

2.1 Nesne Tanima Yontemleri

Nesne tanima yontemleri iki sinifa ayrilmaktadir. Bunlar goriints tabanli ve Oznitelik
tabanli nesne tanima yontemleridir [16]. Gorlinls tabanli nesne tanima yontemlerinde
ilgili nesneye ait bir sablon ya da o nesne icin cikarilmis ornek bir resim
kullanilmaktadir. Oznitelik tabanli nesne tanima yéntemlerinde ise daha &nce ilgili
nesne igin ¢ikarilmis Oznitelikler gorintli Uzerinden elde edilen Ozniteliklerle

karsilastirmada kullanilir.

2.1.1 Goriniis Tabanli Nesne Tanima Yontemleri
Goriunus tabanli nesne tanima yontemlerinde aranan nesne igin segilmis 6rnek imgeler
kullaniimaktadir. Bu yontemlerde nesnenin goriintstinin 6nemi blyutktir ve goriinisu
etkileyen durumlarda nesne tanima basarimi dismektedir. Bu durumlar;

e Nesnenin isik durumunun veya renginin degismesi,

e GOrme agisinin degismesi,
e Nesnenin uzakliginin ya da seklin degismesi olarak siralanabilir.



Dogal ortam icerisinden alinan goruntilerde ya da dinamik uygulamalarda bu
yontemlerin kullaniimasi ile iyi sonuglar elde edilemez. Bu yontemler daha ¢ok 6zel

ortamlardan, 6zel kosullarda alinmis gérintiler Gzerinde kullanilabilir.

Gorlinls tabanli nesne tanima yontemlerine “kenar esleme”, “gri 6lcekli esleme” ve
“gradyan esleme” yodntemleri ornek olarak verilebilir. Kenar belirleme teknikleri
kullanilarak yapilan nesne tanima yontemi,“kenar esleme” yontemi olarak adlandirilir.
Bunlara Sobel Filtresi, Canny Kenar Saptayicisi (Canny Edge Detector) 6rnek olarak
verilebilir. Bu yontemde renk ve isik kosulari, goriintli UGzerindeki kenarlarn ¢ok
etkilemeyeceginden, sistem performansini genellikle degistirmemektedir. Kenar
esleme yonteminde oncelikle sablon goriinti tGzerindeki kenarlar tespit edilir. Ardindan
sablon gorintiiden elde edilen kenarlar 6rnek goriintilerden elde edilen kenarlar ile

karsilastirilir.

Kenar esleme yonteminde gorintl (zerinde yer alan nesneye ait bircok bilgi
atilmaktadir. Bunun yerine gri 6lgekli gorlintli izerinde nesne tanima yapan “gri 6lcekli
esleme” yontemi kullanilabilir. Bu yontem 1sik kosullarinin degisimine karsi kenar
esleme yontemine gére daha hassas olsa da, gri olgekli gériintl tGzerinde nesneler ile
ilgili cok daha fazla bilgi bulunmaktadir. Bu yontemde goriinti Gzerindeki nesneler,
piksel pozisyonu ve piksel parlaklik degerleri kullanilarak gikarilan, piksel uzakliklari

kullanilarak tanimlanmaktadir [17].

Bir diger gorinils tabanli nesne tanima yontemi olan gradyan esleme yonteminde,
gorintl Uzerinde hesaplanan gradyanlar isik kosullarindan etkilenmeyeceginden, 1sik
degisimleri performansi cok etkilememektedir. Gradyan esleme yonteminde nesne
tanimlama islemi “gri 6lcekli esleme” yontemine benzer sekilde gradyan uzakliklarinin
¢ikarilmasiyla olur. Bu yonteme alternatif olarak daha basit bir yontem olan korelasyon

ile esleme gosterilebilir.

2.1.2 Oznitelik Tabanl Nesne Tanima Yontemleri
Oznitelik tabanl nesne tanima yéntemlerinde aranan nesnelere ait uygun 6znitelikler
kullanilmaktadir. Bir nesneyi tanimlayacak Ozniteliklerin ortam ya da nesne durumu

gibi kosullardan etkilenmeyenlerden secilmesi esastir. Ozniteliklerin genel ya da yerel



olarak secilmesi nesne tanima uygulamasinin tiiriine gore degisiklik gosterir. Ornegin
bir goriintl Uzerinde bir insanin varligi aranirken genel 6znitelikleri kullanmak dogru
iken, gorintl Uzerinde tam olarak bulunmayan bir insan yiziinden kimligi saptamada
yerel Oznitelikleri kullanmak dogru olacaktir. Nesne bir goérintli Uzerinde genel
ozniteliklerle kolay olarak ayirt edilebiliyorsa genel 6znitelikler tercih edilir. Genel
Ozniteliklere nesnenin genel renk yapisi ve dagihimi, doku yapisi, nesnenin kenar
durumlari ve merkezi gibi 6znitelikler 6rnek olarak verilebilir. Genel 6zniteliklerin
nesneyi ayirt etmede kullanilamadigl durumlarda yerel oOzniteliklere basvurulur.
Bunlara nesnenin koseleri, nesne Uzerindeki 6zniteliklerin birbirlerine olan uzakliklar
veya uzaklik oranlari, nesneyi cevreleyen egrilerin yon durumlari 6rnek olarak

verilebilir. Gerekli durumlarda yerel ve genel 6znitelikler birlikte kullaniimaktadir.

Oznitelik tabanli nesne tanima ydntemlerinde nesne tanima isi iki ana bélimden
olusur. Bunlar 6znitelik gikarma ve siniflandirmadir. Nesne tanimanin iki agamasi olan
siniflandirma modeli olusturma ve uygulama asamalarindan her ikisi i¢in de bu 6znitelik
cikarma ve siniflandirma islemleri gerceklestirilir. Oncelikle aranacak nesnenin
Oznitelikleri c¢ikarihir ve uygun siniflandirici ile siniflandirma modeli olusturulur.
Ardindan uygulama asamasinda gorlinti lzerinden ayni metotla 6znitelikler ¢ikarilir ve

siniflandiriciya olugturulan siniflandirma modeli ile birlikte verilerek karsilagtirma

yapilr.

2.2 Oaznitelik Cikarma Yéntemleri

Bir giris verisinin bir 6znitelik kiimesine donustirilmesi islemi,“6znitelik ¢ikarma”
olarak adlandirihir. Bir gorlnti verisi Uzerinde gerekli gereksiz birgok bilgi
barindirmaktadir. Bu verinin bir algoritma tarafindan bu haliyle islenmesi gereginden
cok daha fazla islem yiikiine ve performans kaybina yol acacaktir. Bu problemin
giderilmesi icin goriintl Gzerindeki gereksiz bilgilerin elenip, gériintlinin ilgili algoritma
tarafindan kullanilabilecek boyutta ve anlamli veri kiimesine dénUstlrilmesi gereklidir.
Her Oznitelik cikarma yontemi her uygulamada basarili sonucglar vermemektedir.

Herhangi bir 6znitelik ¢ikarma yontemi ile bir goérintl Uzerinden elde edilecek

oznitelikler, ilgili uygulamaya gore, aranan nesneler icin ayirt edici olmalidir. Bir



goruntl Uzerinde nesne tanimada nesnelerin renk, kenar, sekil ve doku gibi 6zellikleri

kullanilarak, bunlardan uygun 6znitelikler elde edilir.

Bir gorlntl Uzerinden oOznitelik g¢ikarma yontemleri “disik seviyeli” ve “yiksek
seviyeli” yontemler olmak Ulzere ikiye ayrilmaktadir. Disik seviyeli yontemler “kenar
bulma”, “kése bulma”, “boélge analizi” olarak siniflandirilabilir. Yiksek seviyeli

yontemler ise “bagimsiz”, “sekil tabanli”, “gradyan tabanh” ve “sekil eslestirme tabanl”

yontemler olarak verilebilir [18].

2.2.1 Diisiik Seviyeli Oznitelik Cikarma Yéntemleri

2.2.1.1 Kenar Bulma

Kenar bulma islemi gorintl Uzerindeki piksel degisimlerinin fazla oldugu yerlerin
belirlenmesidir. Gorlintl Uzerinde yer alan nesneler arasindaki sinirlari ifade eden
kenarlarin belirlenmesi, nesne bollimleme gibi daha ileri seviyeli gorintl isleme
yontemleri icin temel olusturmaktadir. Kenar bulmaya yonelik olarak ¢esitli yontemler
onerilmektedir. Bunlara Sobel, Prewitt, Roberts filtreleri ve Canny Kenar Saptayicisi

[19] 6rnek olarak gosterilebilir.

2.2.1.2 Kése Bulma

Kose bulma yonteminde ana fikir, kdse noktasi etrafinda belirli bir komsuluk igin her
yondeki hareketin kayda deger bir yogunluk farki olusturmasidir. Kése bulma temelli
yontemler bilgisayarla goriiniin pek cok alani (nesne takibi, imge cakistirma, boyutlu
geri catim v.b.) icin 6nem tasimaktadir. Moravec [20] oOzilintiye dayali bir nokta
saptama yontemi gelistirmis, Forstner [21] “Ozilinti matrisi” olarak bilinen, x ve y
yoniindeki imge tlrevlerinin c¢arpimlarindan olusan matrisi kdse bulmak igin
kullanmistir. Harris ve Stephens [22] bu matrisin determinantini ve izini kullanarak
farkli bir koselik 6lclisii Gnermistir. Tomasi ve Kanade [23] “oto korelasyon matris”inin
ozdegerlerini direkt koselik 6lctsi olarak almislardir. Kitchen ve Rosenfeld [24] koselik
Olglistint yerel gradyan degeri ve kenar cizgisi boyunca gradyan yoniindeki degisim
degerinin carpimi olarak belirlemistir. Yakin zamanda, imge gradyani tabanh kose

bulma yontemlerinin koéselik Olglilerini  ve sonuglarini  karsilastiran calismalar
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yapilmistir. Farkli olarak, boélgeyi morfolojik acidan inceleyerek kdse bicimli sekilleri
yakalayan veya koseleri parametrik modellerle ifade eden ve bu parametrelere

uygunluguna gore sec¢im yapan kdse bulma yontemleri de kullanilmaktadir [25].

2.2.1.3 Bolge Analizi

Goriuntl Uzerinde nesnenin durumuna gore degismeyen 6zel bolgelerin bulunmasi isi
bblge analizi yontemi olarak adlandirilir. Bu 6zel bdlgelerin bulunmasindaki amag bir
goruntiden bir nesne icin farkli geometrik ve foto metrik sartlarda elde edilen bu 6zel
bolgelerin birbirleri ile eslestirilebilmesini saglamaktir. Bolge analizi ile ilgi noktasi
bulma yontemlerine LoG (The Laplacian-of-Gaussian) [26] , DoG (The Difference-of-
Gausssian) [26] , DoH (Determinant of Hessian) [27] ve Maksimum Duragan Ug Bolgeler

(MSER) [28] algoritmalari 6rnek olarak verilebilir [29].

2.2.2 Yiiksek Seviyeli Oznitelik Cikarma Yontemleri

2.2.2.1 Bagimsiz Oznitelik Cikarma Yontemleri

Nesne tanimaya yonelik olarak mantiksal ya da algoritmik olarak bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi bulunamadigi durumlarda Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen Analizi
(BBA), Dogrusal Ayirma Analizi (DAA) ve Dalgacik Donilsimi gibi 6znitelik ¢ikarma

yontemleri kullanilabilmektedir [18].

Temel Bilesen Analizi (Principal Components Analysis — PCA) aralarinda vyiksek
korelasyon bulunan cok degiskenli verileri, aralarinda korelasyon bulunmayan yeni bir
koordinat sistemine donUstiren istatistiksel bir yontemdir. Bu doéntsim, farkl
disiplinler tarafindan c¢ok degiskenli veri analizinde (multivariate analysis)
kullanilmaktadir. Ozellikle sinyal isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan bu yéntem,
sayisal goriuntilerin de sinyal olarak yorumlanabilmesi sayesinde, son zamanlarda

gorinti isleme uygulamalarinda da sik¢a kullanilmaktadir [18].

Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis) normal dagilima sahip
olmayan cok degiskenli verilerin aralarindaki istatistiksel bagimlihgl en aza indirecek
sekilde gosterimini saglayarak, icindeki sakh bilesenleri bulmaya calismaktadir. Bu
bilesenler verinin icerisindeki 6nemli bazi 6zellikleri ifade etmektedir. BBA yontemiyle
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saglanan gosterim, veri sikistirma, orlintd tanima gibi bircok alanlarda veri analizinde

kullaniimaktadir [18].

Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis) degiskenleri dogrusal
kombinasyon kiimelerine ayirarak, grup icerisinde degerlerin birbirine yakin olmasini,
gruplar arasinda ise olabildigince farkli olmasini amaclar. Bu dogrusal kombinasyonlar

diskriminant fonksiyonlari ile gosterilirler [18].

Dalgacik dontsimi, Fourier dénisiminin duragan olmayan sinyallerdeki eksiklerini
gidermek icin gelistirilmis donisim yontemidir. Bu yontem, glriltiye karsi daha az
hassasiyet gostermekte ve duragan olmayan sinyallere rahatlikla uygulanabilmektedir.
Bundan dolayi sinyal isleme uygulamalarinda frekans tabanli Fourier dénisimiinin

yerini Olgek tabanl dalgacik dontstimi almistir.

Dalgacik dontisimu bu islem icin ana dalgacik adi verilen sinirli sireli, dizensiz ve
asimetrik sinyal pargalarinin, oOlgeklenmis ve kaydiriimis hallerini kullanmaktadir.
Sinyallerdeki kisa sureli ve keskin degisiklikler, bu dontsiimle daha iyi analiz
edilebilmektedir. Baska bir ifadeyle, dalgacik donlisimi daha iyi zaman - frekans
lokalizasyonu saglamaktadir. Dalgacik donisiminde yaygin olarak kullanilan ana

dalgacik tirleri Haar, Daubechies, Coiflet, Symlet, Morlet ve Meyer’dir [18].

2.2.2.2 Sekil Tabanh Oznitelik Cikarma Yontemleri

Sekil tabanh 6znitelik ¢ikarma yontemlerine Hough dénisimi 6rnek olarak verilebilir.
Hough donusimi goriuntl Uzerindeki geometrik sekilleri tespit etmek amaciyla
kullanilir. Hough donlsimi ile tespit edilebilecek geometrik sekiller arasinda diizgiin
dogrular, egriler, cember ve elipsler, rastgele dagilimli dogrusal olmayan dizensiz

sekiller bulunmaktadir [18].

Bir gorintlideki dogrularin tespiti icin kullanilan bir Hough doénlisimi sonucunda,
goruntinilin icindeki dogrusal olmayan daire ve egri gibi sekiller yeni goérintiide
bulunmayacaktir. Cikti goriintisiinde sadece diizglin dogrular yer alacaktir. Hough
donisimi kullanilarak sekil tespiti;

e Kaynak gorunti Gzerindeki kenarlarin belirlenmesi,
e Bir esikleme yontemi ile gortintinin ikili forma dondstirilmesi,
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e Her kenar pikselin olasi sekilleri oylamasi adimlarindan olusmaktadir.
Hough donlsimi yontemi kenar bilgisi elde edilmis gri 6lgekli gbrintiler Uzerine
uygulanmaktadir. Hough dontsimi gorinti Gzerinde sifirdan farkli degerler alan her

bir (x,y) koordinat cifti icin (2.1) dogru denklemi ile ifade edilen dogrunun “y” eksenini

kestigi “b” noktasinin hesaplanmasini saglamaktadir.

y,=ax, +b (2.1)

Her farkli (a,b) cifti icin farkli bir dogru cizilebilir. Oncelikle (a,b) katsayilarinin minimum
ve maksimum degerleri belirlenir. Belirlenen araliktaki her bir olasi (a,b) noktasi icin bir
toplama hiicresi olusturulur. “b” degerinin tim olasi degeri icin “a” degerleri
hesaplanarak, her bir hesap icin toplama hiicresinin degeri bir arttirtlir. Bu islem
bittiginde toplama hicrelerinden ylksek degerli olanlar incelenir. Bunlardan
aralarindaki bosluklarin yiiksek oldugu (a,b) noktalari atildiktan sonra geriye kalanlar,
gorintlde yer alan dogrularin ifadesi olarak segilir. Bundan sonra dogrularin baslangig
ve bitis noktalarinin belirlenmesi gerekmektedir. Dik dogrularda “a” ya da “b”

degerinin sonsuza gitmesi durumu séz konusu oldugundan, kartezyen koordinatlar

yerine kutupsal koordinatlar kullanildiginda, (2.1) esitligi (2.2)’deki gibi ifade edilir [30].

g = x.cos(#) + y.sin(0) (2.2)

2.2.2.3 Gradyan Tabanli Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Gradyan temelli 6znitelik cikarma yontemleri HOG (Histogram of Oriented Gradients),
CoHOG (Co-Occurence Histogram of Oriented Gradients), Color CoHOG (Color Co-
Occurence Histogram of Oriented Gradients), CoHED (Co-occurence Histograms of
pairs of Edge orientations and color Differences), CoHD (Co-Occurrence Histograms of

Color Differences) olarak verilebilir.

Yonli Gradyanlarin Histogrami (HOG) algoritmasi bir goriintlinin yerel bolgelere
ayrilip, bu bolge icinde yer alan piksellerin dogrultu ve blytklik degerleri ile histogram
olusturma olarak tanimlanabilir. Bu histogramlar, gorintiiniin yerel bir bélgesindeki
gradyanlarin yonelimlerinin sayisini icermektedir. Farkh kosullar altinda yiiksek basarim
saglayan HOG algoritmasi ilk defa Shashua [31] ve Dalal [6] tarafindan dnerilmistir.
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HOG yontemi ile gorintd “tekli gradyan yonelimleri” seklinde ifade edildiginden ilgili
gortntiniin dokusu istenildigi gibi ifade edilememektedir. Bundan dolayi HOG
yonteminin tirevi olarak gradyan yonelimleri arasindaki uzaysal iliskiyi ifade eden
CoHOG (Co-Occurence Histograms of Oriented Gradients) yontemi onerilmistir. Coklu
gradyan yonelimi tabanli bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olan CoHOG, goriintliyl gradyan
ciftleri olarak ifade etmektedir. Bu sebeple CoHOG 06znitelik tanimlayicilari nesnenin

seklini HOG’dan daha detayli olarak ifade edebilmektedir [18], [32].

HOG ve CoHOG oznitelik vektorlerinin hesaplanmasinda giris goriintist gri 6lgekli
olarak kullaniimaktadir. Ancak, renkli gérintiniin gri dlcekli goriintiiye donistirilmesi
sirasinda bilgi kaybi yasanmaktadir. Color-CoHOG yonteminde CoHOG’dan farkli olarak
Oznitelik tanimlayicilari hesaplanirken gorintinin renk bilgisi de kullaniimaktadir. Bu
yontemde renk bilgisi iki asamada kullanilir. Bunlardan ilki renkli gérintiideki kenar
yonelimleri hesaplanmasi, ikincisi ise onplanla arka plan arasindaki ayrimi dikkate

almak Gzere renk eslesmesinin sonuglarinin kullaniimasidir [18].

CoHED 6znitelik ¢ikarma yonteminde gorintinin kenar yonelimleri ile kenardaki renk
degisimi arasindaki iliskiye bakilmaktadir. CoHD yonteminde ise goriintl igerisinde
verilen bir ¢izgi Uzerindeki U¢ pikselde meydana gelen renk degerindeki degisim,
oznitelik c¢ikarmada kullanilmaktadir. CoHD yontemi de CoHOG gibi sadece doku
bilgisini dikkate almaktadir [18].

2.2.2.4 Sekil Eslestirme Tabanli Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Sekil eslestirme tabanh yontemlerin 6zelligi nesnenin degisen oOteleme, dénme,
dlcekleme gibi durumlara ragmen taninmasidir. Bu ydntemlere Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisimi (Scale Invariant Feature Transform — SIFT), Hizlandirilmis Giirbiiz
Oznitelikler (Speeded Up Robust Features — SURF), Gradyan Konum ve Yén Histogrami

(Gradient Location and Orientation Histogram — GLOH) 6rnek olarak verilebilir [18].

Olcekten bagimsiz éznitelik déniisimi yénteminde nesne tanima, nesnenin boyutu,
acisi ve ortamin 151k kosullarindan bagimsiz olarak gerceklestirilebilir. SIFT algoritmasi

temel olarak 4 asamadan olusmaktadir. Bunlar;

e Olgekli uzaydaki uc deger noktalarin tespit edilmesi,
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e Anahtar noktalarin bulunmasi,
e Yonlerin belirlenmesi ve
e Anahtar noktalar igin tanimlayici vektor olusturulmasi olarak siralanabilir.

Hizlandirilmis glrbiiz 6znitelikler yonteminde (SURF) ise iki boyutlu Haar dalgaciklarinin
toplami temel alinmakta ve entegral goriintileri kullanilmaktadir. SURF, Hessian
matrislerini imge Ozniteliklerini  belirlemek icin kullanmaktadir. Burada Haar
dalgaciklarinin kullanimi ile Hessian bdlge algilayicilarinin yaklagik determinantlar
hesaplanmaktadir. SURF yonteminde kullanilan entegral gortntileri, goriinti lizerinde
belirli bir dikdortgen icerisinde kalan piksel degerleri toplaminin hizli bir sekilde

hesaplanmasini saglamaktadir [18], [33].

Gradyan konum ve yon histogrami (GLOH) yonteminde ise 6znitelik tanimlayicisi bir ilgi
noktasi etrafindaki yerel bir konuma bagimli gradyanlarin yon histogramidir. GLOH
yonteminin SIFT yonteminden 2 temel farki bulunmaktadir. Birincisi, kullanilan 1zgara
konumunun degistirilerek 6znitelik vektor boyutunun artirilmasidir. Diger temel fark ise
elde edilen yiksek boyutlu 6znitelik betimleyicilerinin PCA ydntemi ile boyutunun
azaltilmasidir. GLOH, SIFT yonteminin saglamlik ve ayirt edici 6zelligini artirmak igin

tasarlanmis 6zniteliklerini kullanmaktadir [18].
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BOLUM 3

YONLU GRADYANLARIN HISTOGRAMI ALGORITMASI iLE OZNITELIK
CIKARIMI

Yonlu gradyanlarin histogrami (HOG) algoritmasi, gradyan temelli bir 6znitelik ¢ikarim
metodudur. Bir imgeyi yerel bolgelere ayirarak bu boélgeler igin tanimlayicilar olusturur.
Olusturulan HOG tanimlayicilari imgenin ilgili yerel bolgesindeki imge seklini kabaca
ifade etmektedir. Bu sebeple HOG algoritmasi basta yaya tanima ve ara¢ tanima
uygulamalari olmak lzere gesitli nesne tanima uygulamalarinda kullaniimistir [6], [9],
[34], [12], [13], [35], [14], [36]. Nesne tanimaya yonelik olarak HOG algoritmasi ile

ozellik cikarimi ilk defa Shashua [31] ve Dalal [6] tarafindan onerilmistir.

HOG algoritmasi bir imgeyi yerel histogramlar dizisi olarak tanimlamaktadir. Her bir
yerel histogram, imge Uizerinde “hilicre” olarak adlandirilan belirli bir bdélge icin
hesaplanan gradyanlarin, belirlenen yonlerde olusma sayisinin dagilimidir. Bu
gradyanlarin hesaplanmasinda piksel parlakligi bilgisi kullanilir. HOG algoritmasinda
oznitelik cikarimi islemi temel olarak (ic asamadan meydana gelir.

e Gradyan buyuklik ve yonlerinin hesaplanmasi

e Her bir hiicre icin gradyan histogramlarinin olusturulmasi
e Hucre histogramlarinin bloklar halinde birbirleri ile normalize edilmesi

Bir imge Uzerinde gradyan hesabi yapilmadan 6nce imgenin renk sinyallerinden her
piksel icin parlaklik bilgisi hesaplanarak, gri 6lcekli yeni bir imge elde edilir. HOG

algoritmasi gradyan hesabi yaparken bu gri 6lcekli imgeyi kullanir.
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Gelen> Parlakhk Gri Olgeki Gradyan Gradyan _| Histogram Hiicre Blok HOG

~ Imge Hesaplama imge Hesaplama ByiKIGga Hesaplama Histogrami™ | Normalizasyon = Tanimlayicilari
Ve Yonu

Sekil 3.1 Yonll Gradyanlarin Histogrami (HOG) algoritmasinin agamalari

3.1 Parlaklik Hesaplama

Ozniteligi cikarilacak imge dncelikle gri 6lcekli imgeye donistiriilmelidir. Bunun igin
imgenin renk sinyallerinden her bir piksel icin parlaklik bilgisi hesaplanmalidir. Gelen
imgenin RGB renk formatinda oldugu disunildiginde (3.1) ile verilen esitlik
kullanilarak, piksel parlaklk bilgisinden olusan gri 6lgekli imge yaklasik olarak elde
edilebilir.

Y =0.299R+0.587G +0.114B [37] (3.1)

3.2 Gradyan Hesaplama

Gradyan hesaplama asamasinda ilk olarak imge Uzerindeki her bir nokta igin yatay ve
dikey yonde parlaklik degisimleri hesaplanir. Bu degisimler gradyan buyukltklerinin
yatay ve dikey bilesenleridir. Bu bilesenleri hesaplamada genellikle islem basitligine
ragmen iyi performans sunan Sobel Filtresi tercih edilir [38]. 1 boyutlu Sobel Filtresi

kullaniminda yatay ve dikey gradyan blyukltkleri (3.2) ile verilen esitliklerle hesaplanir.

g,(%y) =i(x+1y)-i(x-1)

) ] (3.2)
g,(xy)=i(x,y+1)-i(x,y 1)

(3.2)esitliklerinde  kullanilan i(x,y) ifadesi imgenin (X,y) noktasindaki parlakhk

degerini verir. Gradyan buyukligi m ve yoéni @ sirasiyla (3.3) ve (3.4) ile verilen

esitliklerle hesaplanir.

m(x, y) = \/gx(x, y):+9,(x Y)° (3.3)
a(x,y) = arctanM (3.4)
9,(x,y)
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3.3 Histogram Hesaplama

Bu asamada imge birkag piksel karelik alanlara ayrilarak incelenir. Bu alanlar “hiicre”
olarak adlandirilan, uygulamalarda boyutlari genellikle 5x5 ya da 8x8 piksel olarak
secilen karelerdir [13], [12]. Secilen hilicre boyutuna gore, her bir hiicre icin 5x5 ya da

8x8 adet gradyan buyiklugia “m “ve yoni “8” bilgisi bulunmaktadir.

Sekil 3.2 Gradyan yon bolgeleri

Histogram hesabinda gradyan yonleri uygulamaya gore 0 — 180 derece ya da 0 — 360
derece arasinda esit bolgelere ayrilir. Burada gradyan yon bolgeleri 0 — 180 derece
arasinda sekiz bolge olarak degerlendirilecektir. Sekil 3.2’de gradyan yon bdlgeleri
verilmektedir.

imge

LaL% G ARIAIALT

<— 5 piksel —>»

= T Ao Hucre Histogrami

-1

<— 5 piksel —>»

ik

Huicre

agir

0123 45 6 7 bolge
Sekil 3.3 HOG hiicresi ve hiicre histogrami gosterimi

Histogram hesabi yapilirken hiicre icerisindeki her gradyan buylkligl, sahip oldugu
aclya gore histogramda ilgili bolgelere belirli bir metoda gére dagitilir. Hesaplamada
sagladigi kolaylik nedeniyle gradyan bilytklGgt dagitiminda genellikle lineer
interpolasyon kullaniimaktadir. Bu metotta hesaplanan gradyana komsu iki gradyan

yon bolgesinin histogramdaki degerleri (3.5) ile verilen esitlikler ile arttirilir. Burada
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h(n+1) ve h(n+1) histogramda komsu iki gradyan yon bdlgesinin degeridir. “a ” ile
verilen deger buyuikluk dagitim ¢arpani, “D ” ise gradyan yon bolgelerinin agi degeridir.

(0,0) x 1 hiicre = 5 x 5 piksel (¢~ 1blok =2 x 2 hiicre

,,,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

************************

gelen imge histogram hiicreleri normalizasyon igin
bloklama

Sekil 3.4 HOG algoritmasinda kullanilan hiicre ve blok yapilar

Gradyan buayukligli dagitim metodu olarak Dalal [38] trilineer interpolasyonu
kullanmistir. Bu metotta imgenin bir noktasi igin hesaplanan gradyanlar, sinir

bolgelerinde cevre hiicrelerin histogramlarini da etkiler.

h(n) =h(n) + (@—a)m(x, y)
h(n+1) = h(n+1) + am(x, y)

a = Q(Xv y) _en
b

(3.5)

3.4 Blok Normalizasyon

Bir onceki asamada elde edilen hiicre histogramlari bloklar halinde gruplanip, blok
icerisindeki huicreler birbirleri ile normalize edilir. Blok boyutlari genellikle 2x2 ya da
3x3 hiicre olarak alinir [6], [12], [14]. Burada blok boyutlari 2x2 hiicre olarak alinacaktir.
Dalal ve Triggs blok normalizasyon icin dort farkhh normalizasyon ydntemini

denemislerdir. Bu normalizasyon yontemleri L, —norm, L —sqrt, L, —norm ve

L, —hysolarak (3.6), (3.7), (3.8), (3.9) esitlikleri ile verilmistir.

L,—norm: f = (3.6)

v
(v, +e)
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\Y; (3.7)

L —sqrt: f = |[——
(vl +e)
L, —norm: f =+ (3.8)
(v +€%)
L,—hys: f =+ , T =02 (3.9)
(v, +&%)

Yukarida verilen normalizasyon metotlarinda bir blok icerisinde yer alan tim histogram

” " ”

degerleri kaskad eklenerek “ Vv ” vektéri olusturulmustur.

Y
n

gosterimi n.
dereceden normu ifade etmektedir ve (3.10) esitligi ile verilmektedir. “f” vektord, “V
” vektoriniin normalize edilmis halidir. (3.9) esitligi ile verilen L, —hys normalizasyonu
L, —normnormunun ¢ikis vektéri “f” nin elemanlarinin maksimum 0,2 degeriyle
sinirlandirilmasiyla hesaplanir. L —sqrt  normalizasyonu ise L —norm

normalizasyonunun ¢ikis vektort “f ” nin elemanlarinin karekokil alinarak hesaplanir.

M, =22 %[ 3.10)

Blok normalizasyonda normalizasyon blogu, histogram hiicreleri (zerinde kayar
pencere olarak gezdirilir. Dolayisiyla MXnN hucrelik bir imge igin kxk blok
normalizasyon yapildiginda; (m—(k —1)).(n—(k —1)) tane blok normalizasyon islemi
yapilir. Gradyan yon bélgesi sayisi “p”olarak alindiginda blok normalizasyon sonucu

olusacak HOG tanimlayicisi sayisi (3.11) esitligiyle hesaplanir.

Ht = pk2.(m—(k —1)).(n— (k —1)) (3.11)
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BOLUM 4

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM) ilk defa Vapnik [39]
tarafindan onerilen, istatistiksel 6grenme teorisinde dayali kontrolli bir siniflandirma
algoritmasidir. SVM’nin temelini olusturan matematiksel algoritmalar baslangicta iki
sinifll dogrusal verilerin siniflandiriimasi problemi igin tasarlanmis, daha sonraki
calismalarla ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandiriimasindan kullaniimak
uzere genellestirilmistir. Temel olarak SVM’nin galisma mantigi iki farkl siniftan olusan
bir veri 6begini birbirinden ayirabilecek en uygun karar fonksiyonun bulunmasi ilkesine
dayanir. Bu karar fonksiyonu ¢ok boyutlu bir veri uzayinda bir hiper-diizlem’e karsilik
dismektedir [40]. Destek Vektor Makineleri el yazisi, ses, yliz tanima, gen, protein,
kanser hicresi siniflandirma, uzaysal veri analizi gibi bircok alanda yapilan ¢alismalarda

kullanilmaktadir [41], [42], [43], [44], [45].

SVM'’ler dogrusal ve dogrusal olmayan destek vektor makineleri olmak lzere iki sinifa
ayrilmaktadir. Bu ¢calismada dogrusal destek vektor makineleri kullanilmistir, dolayisiyla

bu konu Gizerinde durulacaktir.

4.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektor makineleri kullanilan verilerin dogrusal ayrilabilme ya da

ayrilamama durumuna gore incelenecektir.
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4.1.1 Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler igin SVM

Destek vektor makineleri kullanimi ile yapilan siniflandirma islemlerinde iki sinifa ait
orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu ile birbirinden ayrilmasi
amaglanir. Bu iki sinif genellikle (-1,+1) sinif etiketleri ile gosterilmektedir. Egitim
sonucu elde edilen karar fonksiyonu kullanilarak egitim 6begini en uygun sekilde

ayirabilecek hiper-dizlem belirlenir.

x. € R" egitim kimesindeki érnekler icin 6znitelikler vektérd, y, e{-1,+1} ise sinifi

etiketlerini gostermek lizere pozitif ve negatif etiketli 6rnekleri birbirinden ayirabilen
bircok hiper-dizlem cizilebilir. Burada SVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar
arasindaki uzakligi maksimum yapan hiper-diizlemi bulmaktir. Bulunan bu hiper-
dizleme optimum hiper-diizlem ve bu dizleme komsu olan, sinir genisligini
sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri adi verilir. Bu hiper dizlem uzerindeki
herhangi bir x noktasi (4.1) esitligini saglamaktadir. Burada “w” hiper-diizlemin normal

vektori (agirhk vektord), “b” egilim degerini gostermektedir.

wx +b=0 (4.1)
SVM egitimi igin kullanilacak k elemanli bir veri agsagidaki gibi kabul edilsin;
E={x.y;}, 1=12,..,K

Optimum hiper-dizleme ait esitsizlikler bu durumda (4.2) ve (4.3) esitsizlikleri ile

yazilirlar.
y, =+1 icin, WX +b>+1 (4.2)
y,==1 igin, wx +b<-1 (4.3)

Bu esitsizlikleri saglayan hiper-diizlemin iki tarafindaki noktalara olan diz uzakliklan
toplami sinir olarak adlandirilir. Bu siniri maksimum yapan hiper-diizlem optimum
hiper-dizlemi verir. Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi icin bu diizleme paralel
olan ve sinirlari olusturan iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir. Bu hiper-diizlemler

destek vektorleriile olusturulmakta, esitlik (4.4) ile ifade edilmektedirler.
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wx +b=+1 (4.4)

Destek Vektoreri

O O ' Optimum

Hiper-Dizlem

(a) (b)

Sekil 4.1 iki sinifli bir veri 6begini ayirmada kullanilacak hiper diizlemler (a) ve optimum
hiper dizlem (b) [40]

Destek Vektorleri
w-x+b==]

. Optimum Hiper-Diizlem

'; w-x+b=0

Sekil 4.2 Dogrusal olarak ayrilabilen veri 6bekleri igin optimum hiper-diizlemin
belirlenmesi [40]

Optimum hiper-dizlemin bulunmasi igin uygun “w” ve “b” degerleri hesaplanmalidir.
Esitlik (4.4) ile ifade edilen sinir hiper-diizlemleri'nin orijine olan uzakliklari sirasiyla

[L—b|/|w|, ve |-1—b|/|w]|, olarak hesaplanir. Bu iki hiper-dizlem arasi uzaklik ise
2/||W|| kadardir. Optimum hiper-diizlem bulunurken, bu dizlemin sinira olan uzakhgi

maksimuma ¢ikarilmaya calisiir. Bunun icin ise |w], ifadesinin minimum hale

11
getirilmesi gerekmektedir. Bu durumda maksimum sinirin bulunmasi igin mln|:§||w||12:|

ifadesi (4.5) kosuluna bagh olarak hesaplanmalidir [39].
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y,(wx +b) =120, y, e {1,-1} (4.5)

Bu optimizasyon probleminin ¢éziimiinde Lagrange denklemleri kullanilir. Bu problem

“" ”

Lagrange denklemleri kullanilarak esitlik (4.6)’daki gibi yazilir. Burada verilen “g;

degerleri pozitif Lagrange garpanlaridir.

k k
L, :%||W||l2 =Yy (wx +b)+ ) ¢ (4.6)
i=1 i=1

Esitlik (4.6) daki verilen ifadenin ¢6zimi oldukc¢a karmasiktir. Bu ylizden Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullari kullanilarak sadelestirilir ve (4.9) esitligi elde edilir. Bu problem
icin gerekli KKT kosullari (4.7) ve (4.8) ile verilmistir.

oL

m":O:W:Zaiyixi (4.7)
%zO:ZO{iyi=0 (4.8)
1
L, =Y« —EZaiajyiijixj , >0V, (4.9)
i-1 i

Egitim 6beginde bulunan her 6rnek icin bir tane Lagrange carpani bulunmaktadir. Bu
Lagrange carpanlarinin bircogunun degeri ¢6zim sirasinda sifir olacak, geriye kalan

pozitif “o;” degerli “X,” vektorleri ise destek vektérlerini olusturacaktir.

4.1.2 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler igin SVM

Bircok siniflandirma uygulamasinda veri dbeklerinin dogrusal olarak ayrilmasi mimkin
degildir. Egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper-dizlemin diger tarafinda
kalmasindan kaynaklanan bu problem bir hata degiskeninin tanimlanmasi ile
¢Ozlilmektedir. Optimum hiper dilzlemin hesaplanabilmesi icin (4.2) ve (4.3)

esitsizlikleri egitim hatasi sapmasi degeri “&. ” ile birlikte tekrar yazilarak (4.10), (4.11)

ve (4.12) esitsizlikleri elde edilir.
y, =+1 icin, Wx +b>+1-& (4.10)
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Y, =-1 igin, WX +b<-1+¢ (4.11)
£>0,V, (4.12)

Bu durumda bir “X,” 6rneginin yanlis siniflandirilmis olmasi i¢in “& <0” olmahdir.

Dogru siniflandiriimig bir “x. ”6rnegi “0< & <1” arasinda olmasi bu verinin aslinda iki
sinir hiper-diizlemi arasinda yer aldigi anlamina gelmektedir. Dogrusal olarak
ayrilamama durumu igin veri 6begi uzayina bir “C” st siniri eklenir. Bu Ust sinir

Lagrange ¢arpanlarinin “0<¢& <C” arasinda kalmasini saglar [39]. Esitlik (4.6) bu

durum icin tekrar yazildiginda (4.13) esitligi elde edilir. Bu ifadedeki u degeri, &

degerinin pozitif olmasini saglayan Lagrange parametresidir.

L, = %||w||2 +CZ§i —Zai {yi(wx +b)-1+&} —Zyigi (4.13)

Esitlik (4.6)'da oldugu gibi (4.13) esitligi ile verilen ifadenin de ¢6zimi oldukca
karmasiktir. Bu ylzden Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullari glincellenerek tekrar
uygulanir ve ifade sadelestirilerek (4.17) esitligi elde edilir. Bu problem icin gerekli KKT
kosullari (4.14), (4.15) ve (4.16) ile verilmistir.

oL

W"=0:>W=Zaiyixi (4.14)

%ZO:Zaiyi:O (4.15)

%:C_ai_ﬂizo (4.16)

0,

L, :;ozi —%Zaiajyiijixj , C>aq >0, (4.17)
i= ij

»”
i

Burada C >¢; >0,V, araliginda yer alan pozitif “o,” degerli “X” vektorleri destek

vektorlerini olusturacaktir.
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Destek Vektorieri

Optimum Hiper-Diizlem

w-x+b=0

(b)

Sekil 4.3 Dogrusal olarak ayrilamayan veri 6bekleri (a) icin optimum hiper-diizlemin (b)
belirlenmesi [40]
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BOLUM 5

YONLU GRADYANLARIN HISTOGRAMI ALGORITMASININ FPGA
UZERINDE GERCEKLENMESI

Bu boéliimde Yonli Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented Gradients — HOG)
algoritmasinin FPGA (zerinde donanimsal gerceklenmesi asamalari anlatilacaktir. ilk
olarak HOG algoritmasinin donanimsal gergeklenmesi konusunda daha 6nce yapiimis
olan ¢alismalardan bahsedilecektir. Ardindan tasarlanan sistem hakkinda genel bilgi
verilip, tasarim asamasinda dikkat edilen hususlar belirtilecektir. Son olarak

algoritmanin bélimlerinin nasil gergeklendigi anlatilacaktir.

HOG algoritmasinin FPGA (lzerinde gerceklemesinde VHDL donanim tanimlama dili
kullaniimistir. Gelistirme ortami olarak “Altera Quartus II” [46], “Xilinx ISE” [47],

“Modelsim” [48] ve “Sigasi” [49] yazilimlari kullaniimistir.

5.1 HOG Algoritmasinin Donanimsal Ger¢eklemesi Uzerine Yapilan Galismalar

Literatlirde HOG algoritmasinin bircok donanimsal ya da yazillm — donanim melez
gerceklenmesi lzerine calismalar bulunmaktadir [34], [12], [13], [35], [14], [50]. Bu
calismalardaki ortak amag, HOG algoritmasinin ihtiya¢ duydugu yogun matematiksel
islemlerin donanimsal olarak gerceklenerek hizlandirilmasi ve sistemin performansini
arttinlmasidir. Bu sayede HOG algoritmasi ile gercek zamanli galisabilen sistemler

mimkin olmaktadir.

Cao ve Deng, HOG tanimlayicilari ve entegral haritasini kullanarak, trafik levhalarini
taniyan FPGA tabanh gercek zamanh bir sistem tasarlamistir [34]. Sistemde bir arag

kamerasindan alinan gorintli FPGA (zerinde islenip, dur levhalar tespit edildiginde
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uyari verilmektedir. Xilinx Virtex-4 FGPA’sI lizerinde gerceklenen bu tasarimda 752x480

piksel ¢ozinirliginde saniyede 60 kare islenebilmektedir.

Bauer vd. FPGA, mikroislemci, grafik karti tabanli melez bir sistem olusturarak HOG
algoritmasi ile yaya tanima uygulamasi yapmistir [12]. Tasarlanan sistemde HOG
algoritmasinin gradyan hesaplama ve histogram olusturma bloklari FPGA (zerinde,
blok normalizasyon blogu mikroislemci Uzerinde gergeklenmektedir. HOG
tanimlayicilarini kullanarak siniflandirma islemi grafik kartinda SVM ile yapilmaktadir.
Son olarak yaya tanima isi mikroislemci Gzerinde yapilir. HOG algoritmasi gradyan
hesaplama blogunda hiicre boyutu 8 piksel, normalizasyonda kullanilan blok boyutu 2
hiicre olarak secilmistir. Histogram hesabinda 0—180 derece arasinda 9 gradyan yén
bolgesi tayin edilmistir. Tasarlanan bu melez sistemde 800x600 piksel ¢ozlinirliginde
saniyede 20 kare islenebilmektedir. INRIA yaya veritabani [8] ile yapilan testler sonucu

Dalal ve Triggs’in [6] calismasina yakin sonuclar elde edilmistir.

FPGA CPU GPU

Frame Grabber

i ]
Image Preprocessing

v
HOG Gradient

4
HOG Magnitude/Orientation

v
HOG Cell Histograms

v
sliding Window

v
HOG Block Normalization

A4
SVM Classification

Pedestrian Detections

Sekil 5.1 FPGA, mikroislemci, grafik karti tabanli melez HOG gergeklemesi [12].

Kadota vd. HOG algoritmasini donanimsal olarak gercgekleyerek bir yaya tanima
uygulamasi yapmistir [13]. Yapilan calismada HOG algoritmasinin asamalari sirasinda
karsilasilan islemsel glgclikler icin yeni yaklasimlar onerilmistir. HOG algoritmasi
gradyan hesaplama blogunda hiicre boyutu 5 piksel, normalizasyonda kullanilan blok
boyutu 3 hiicre olarak secilmistir. Histogram hesabinda 0—180 derece arasinda 8

gradyan yon bolgesi tayin edilmistir. Altera Starix Il FPGA’sI lzerinde gerceklenen
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sistemde 10 HOG islem birimi paralel ¢alisarak 640x480 ¢ozinirligiinde saniyede 30

kare islenebilmektedir.

HOG

il

1tpu
. arctan . . - . _
mnppul make_hist s _hist div
&= mag H|—|
| f f |

(=]

[ 1

sqrt L] I I

MEM

Sekil 5.2 Kadota vd.’nin donanimsal HOG gerceklemesi blok mimarisi [13].

histogram
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Sekil 5.3 Paralel ¢alisan HOG islem birimleri ile histogram tretimi [13].

Negi vd. FPGA Uzerinde gercek zamanli bir yaya tanima uygulamasi yapmistir [14].
Yapilan calismada Kadota vd.'nin [13] HOG algoritmasinda karsilasilan islemsel
glglikler icin 6nerdigi yaklasimlardan yararlanilmigtir. Cikarilan HOG tanimlayicilari
yine FPGA Uzerinde gerceklenen AdaBoost siniflandiricisinda kullanilmaktadir. HOG
algoritmasi gradyan hesaplama blogunda hiicre boyutu 5 piksel, normalizasyonda
kullanilan blok boyutu 3 hiicre olarak secilmistir. Histogram hesabinda 0—180 derece
arasinda 8 gradyan yon bolgesi tayin edilmistir. Normalizasyon sirasinda islem yikini
azaltmak icin histogram degerleri bir esik degerine gore ikileme (binarization) islemine
sokulmaktadir. Xilinx Virtex-5 FPGA’sI Ulizerinde gerceklenen sistemde 320x240
¢Ozlinurliglinde, saniyede 62,5 kare islenebilmektedir. NICTA yaya veritabaninda [51]
64x80 piksellik 6rnekler kullanilarak yapilan basarim 6lcimiinde %20,7 yanlis pozitif

oranina karsi %96,6 tanima orani elde edilmistir.
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5.2 Tasarlanan Sistem Hakkinda Bilgi

Bu projede HOG algoritmasinin donanimsal gerceklemesi tasarlanirken bazi kistaslar
belirlenmistir. Bunlardan ilki platformdan bagimsizliktir. VHDL dili ile tasarlanan
sistemde platforma bagiml hazir bloklar kullanilmamistir. Bdylece tasarlanan sistem
Xilinx, Altera, Actel gibi farkh firmalar tarafindan Uretilen bir¢ok platform lzerinde
gerceklenebilir. Dikkat edilen diger bir husus, tasarlanan sistemin mimkin oldukca
modiler ve parametrik bir yapida olmasidir. Tasarlanan sistemde kullanilan bloklar
modiuler ve parametrik bir yapiya sahiptir. Sistemde en (st seviyeden yapilan birkag
parametre degisikligi ile sistemin ¢ozlinlrligl, gradyan hiicre boyutu, normalizasyon
blok boyutu gibi 6zellikleri degistirilebilmektedir. Son olarak sistem gergcek zamanli
¢alisabilmelidir. Bunun igin tasarim sirasinda sistem frekansini duslirecek devre
yapilarindan kaginilmis, HOG algoritmasinin asamalari sirasinda karsilasilan bazi

karmasik islemler igin gesitli yaklagimlar uygulanmistir [13].

Tasarlanan HOG blogu Xilinx ISE ve Altera Quartus Il yazilimlar ile sentezlenmis,
Modelsim yazilimi ile benzetimleri yapilmistir. Sentezlenen tasarim Altera DEO Nano

[52] gelistirme karti Gizerinde test edilmistir.

5.3 Tasarlanan Sistemin Bloklari

Gerceklenen sistemin blok semasi Sekil 5.4'te verilmektedir. Tasarim “gradyan
hesaplama”, “histogram c¢ikarma” ve“normalizasyon” bloklarindan olusmaktadir.
Gradyan hesaplama blogunda gelen her piksel icin bir gradyan blyuklGgli ve yoni
bilgisi hesaplanir. Bu piksel i¢in hesaplanan gradyan blyukIGgu ve yonu, pikselin imge
Uzerindeki konumu bilgisi ile birlikte histogram cikarma bloguna verilir. Histogram
cikarma blogu her hiicre icin bir histogram bilgisi iretir. Uretilen histogram degerleri ve
hiicre konumu bilgisini, blok normalizasyon islemi i¢cin normalizasyon bloguna verir.
Normalizasyon blogu gelen hiicre histogramlarini bir blok icinde birbirleri arasinda
normalize eder ve normalize edilmis bilgiyi bir hazir (ready) sinyali ile birlikte disari

verir.

Sistemde iki saat sinyali kullanilir, bunlar “piksel saati” ve “sistem saati” dir. Sistem

saati tasarim geregi piksel saatinin iki kati veya Uzeri bir frekansa sahip olmalidir. Her
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blokta aktif (enable) ve sifirla (reset) sinyal girisleri bulunmaktadir. Sistem reset
edildiginde bloklar igerisindeki sayicilar, FIFO’lar, kaydediciler sifirlanir. Yeni bir gérinta
akisi baslatilmadan sistem sifirlanmalidir. Gradyan hesaplama ve histogram ¢ikarma
bloklari bir “piksel mevcut” (pixel enable) sinyali ile es zamanli olarak aktif olmaktadir.
Bu bloklar piksel saati ile ¢alisirlar. Normalizasyon blogu ise bu iki bloktan daha ylksek
frekansta sistem saati ile calisir ve “histogram hazir” (histogram ready) sinyali ile aktif

olur.

Sistem ¢OzUnUrlUgl parametrik olmakla birlikte varsayilan olarak 640x480 segilmistir.

HOG hiicre genisligi 5 piksel, blok genisligi 2 hiicre olarak kabul edilmistir.

sys_clk -
rst >
rst -

clk -
histout

pixel_sum[13-0] NORMALIZE

-
>
rst > teta[8-0] —» HISTOGRAM pixel_exp[3-0]-—» hist_rdy >
pixel_clk > mag([8-0] » hist[7-0][7-0] -
GRADIENT
pixel_ena > px_col[9-0]» hist_col[6-0] > hist_out[3-0](7-0][7-0] »
pixel in[7-0] > px_row[8-0] » hist_row[6-0]— »

Sekil 5.4 Tasarlanan HOG yapisinin blok semasi

5.4 Gradyan Hesaplama

Yatay ve dikey yondeki gradyan biyiklerini hesaplamada Sobel Filtresi
kullaniimaktadir. Bunun igin gelen pikseller 3x3 piksel boyutunda kaydedici ve 637
piksel boyutunda 2 FIFO’dan olusan yapiya gonderilir. Bu yapr Sekil 5.5'de
verilmektedir. Sobel Filtresi blogu, kaydedici tizerinden Sobel maskesi icin gerekli olan
piksel degerlerini alarak yatay ve dikey gradyan bayukliklerini esitlik (3.2) de verildigi
gibi hesaplar.
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Kaydirmali Kaydedici Blok RAM

3x3x8 bit 637x2x8 bit
Gelen
Piksel » C00 co1 c02 > FIFO_SATIR_0O
c10 c11 c12 > FIFO_SATIR_1
» C20 c22 .
Px 21
c21 Px 01 | Fx > Mag -
Fx
> . ; > Fy
o Sobel Filtresi - HOG TETA > HOG MAG
F
c10 = y Teta ) Teta -
12 Gecikme: 1 Reg Gecikme: 2 Reg Gecikme: 2 Reg
¢ Px_10

Sekil 5.5 HOG gradyan hesaplama blogu yapisi

Gradyan buydklGgd “m” ve yonu “@” degerlerini sirasiyla (3.3) ve (3.4) esitlikleri
vermektedir. Yalniz bu esitlikleri donanimsal olarak gergeklemek oldukg¢a zahmetlidir.
Bu zahmetli islemleri yapmak yerine burada Kadota vd.’nin yaklasimina [13] benzer bir
yaklasim kullanilmistir. Gradyan buydklGgt “m ” ve yonu “ @ ” degerlerinin
hesaplamada dogruluk tablolari (look-up-table) kullanilir. Oncelikle yatay ve dikey
gradyan buyikliklerinden, gradyan yoni “@” hesaplanir. Bunun igin “arctan” islemi
icin hazirlanan dogruluk tablosu kullanilir. ileriki islemlerde kolaylik saglamasi agisindan
180derecelik alan 256 bit ile ifade edilir. Hesaplanan gradyan yonia “8” ve gradyan
blyuklGgu bilesenleri kullanilarak gradyan blyiklGgi “m ” hesaplanir. Burada gradyan

blyuklGgu ile gradyan acisi arasinda (5.18)ile verilen esitlikler kullanilir. Gradyan

biyikliginin hesabinda hazirlanan “0° —45°” arasi % ve “45° —90°” arasi

0s(6)
%in(@) dogruluk tablolari kullanilmaktadir. Gradyan hesaplama blogunda gradyan

blyuklGglu “m ” ve yoni “@” degerleri 5 saat darbesi gecikmeli olarak hesaplanir.

m = gXx. m = gy. (5.18)

cos(d) sin(0)
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5.5 Histogram Hesaplama

Histogram hesabinda htlicre boyutu 5 piksel olarak belirlenmistir. Histogram hesaplama
blogu, 5x5 piksel boyutunda “satir histogrami” dizisi, 635 piksel boyutunda FIFO ve
“hicre histogrami hesaplama” bloklarindan olugsmaktadir. Bu bloklar Sekil 5.6’da
verilmektedir. Satir histogrami hesaplama blogunda her gelen gradyan bilgisi igin
histogram degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra hesaplanan histogram degerleri hiicre

histogrami hesaplama blogunda toplanarak, hiicre histogram degeri elde edilir.

Satir Histogrami Dizisi Blok RAM
5x5x14 bit 635x4x14 bit
Mag LINE_HIST_0 Mag | FIFO_LINE_0
Teta = = Teta = =
> LINE_HIST 1 Mag | | FIFO_LINE_1

Teta
> LINE_HIST 2 Mag | | FIFO_LINE_2
- . Teta o =
> LINE_HIST 3 Mag | | FIFO_LINE_3

Teta

> LINE_HIST_4 .

Hist_Line_0[0-7]
Hist_Line_1[0-7]
Hist_Line_2[0-7]
Al toe SEIL 5 3 Hist_Cell[0-7]
Hist_Line_4(0-7) Hicre Histogrami Hesabi >
Hist_Line_5[0-7]

Hist_Line_6{0-7]

YYYVYVYVYYVYY

Hist_Line_7[0-7)

Sekil 5.6 HOG histogram hesaplama blogu yapisi

Satir histogrami hesaplama blogunda her gelen gradyan degeri icin bir toplama ve bir
cikarma islemi yapilir. Gelen gradyan degeri satir histogramina eklenirken, ¢ikan
gradyan degeri satir histogramindan cikarilir. Boylece her “t” ani igin satir histogrami

dogru sekilde hesaplanmis olur. Bu blogun yapisi Sekil 5.7’de verilmektedir.

LINE_HIST_0
Mag > HO —» H1 —» H2 —» H3 —» H4 Mag >
Teta Teta
v v
Seperate2Bin Seperate2Bin
Satir Histogrami |
binSel0 4 Hesaplama - binSel0
binSel1 binSel1
binVal0 binVal0

binVal1 binVal1

Hist_Line_0[0-7]

\J
Sekil 5.7 HOG satir histogrami hesaplama
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Gradyan buyUklGgi ” m ” ve yoni “@” degerlerinden histogram gradyan yon
bolgelerine dagitma islemi bu blok icerisinde yapilmaktadir. Tasarimda 0° —180°
arasindaki bolge 8 gradyan yon bolgesine ayrilmistir. Her bir gradyan yon bolgesi
icerisinde ise 4 alt bolge bulunur. Gradyan yon bolgeleri ve alt bolgeleri Sekil 5.8’de
verilmektedir. Burada gradyan bilyuklugl iki komsu bolge arasinda dagitilir. Dagitim
yapilirken gradyanin bulundugu alt bolgeye goére (5.19)'de verilen kosullu ifade

kullantlir.

h(n) =h(n) +m(x, y)

h(n+1) =h(n+1)

h(n) =h(n)+0.75m(x, y)
h(n+1) =h(n+1)+0.25m(x, y)

h(n) =h(n) +0.5m(x,Y) { b Bb} )
icin

nb<@<nb+- }igin

nb+b<9<nb+b} icin
4 2
(5.19)

nb+=-<f<nb+—
h(n+1) =h(n+1)+0.5m(x, y) 2 4

h(n) = h(n) +0.25m(x, y)

3b
b+>2 co<(nsD)b
h(n+1) = h(n+1)+0.75m(x, y) nb+—r<f<(n+l) }"”“

Sekil 5.8 HOG gradyan yon bolgeleri

Histogram hesaplama blogunda her hiicre icin 8 gradyan yoni bilgileriyle histogram

hesaplanir. Coziiniirligi (Wxh) olan bir imge icin hiicre boyu 5x5 piksel secildiginden

toplam (gxg) hiicre histogrami hesaplanir. Dolayisiyla 640x480 ¢ozundrliginde bir

goriuntd icin, histogram hesaplama blogunda 128x96 adet hiicre histogrami hesaplanir.
Histogram hesaplama bloguna gelen gradyan biylkluga 9 bit ile ifade edilir. Bir hiicre

histograminda tiim gradyanlarin ayni yonde olmasi ihtimali géz onilinde
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bulunduruldugunda, 25x9 bitlik deger icin 14 bitlik bir alan bulunmalidir. Dolayisiyla
hiicre histogrami hesaplama blogunda her gradyan yon bodlgesi en kotli durumu
karsilamak icin 14 bit ile ifade edilmektedir. Hicre histogrami hesaplama blogu
histogram degerini kendi icerisinde normalize eder ve disariya histogram degerini “8
bolge x 8 bit” formunda verir. Bunun igin hiicre histogramindaki 8 bdlgenin degerleri
incelenir. 8 bolgeden en yiksek degerlisi bulunur ve bu boélge degerinin en degerli biti,
cikis degerinin en degerli biti olarak kabul edilir. Bu bit degeri hiicre 6n normalizasyon
carpani olarak adlandirilir. Her histogram bolgesi icin bu bit degerinden itibaren 8 bit
degeri blok disarisina verilir. Ayrica blok disina normalizasyon blogunda kullaniimak
Uzere “hiicre 6n normalizasyon g¢arpani” ve tim histogram bilesenlerinin toplam degeri
verilmektedir. Histogram blogu igerisinde yapilan bu 6n normalizasyon islemi Sekil

5.9’da verilmektedir.

En degerli bit Cikis degeri
n Hicre Histogrami i
m1 o[1]olo|1]ofo[1]1]oJo]o] s19 164
i o o|ofof1[of|1]1|olof1]|1|[1[0] 718 22
7l o0 o|of1[ofof[1[of1 1]o|1]0]0| 1204 37
kM o o|ofo[1[ofo|1|[1 1]o]1[1[0] 630 19

agirhk

72

1796 56

852 26

[ofr]ofof1] [ofo]o]
[ofof1]of4]]ofo]e]1]1]o]
[of+]ofof1]oft[1]of1]o]o]
[ofof1]ofoft]t[1]of1]1]o]
T 0 of1[oJof1]oJofo 1]oJofo]1] 2311
[o[1]*]*[oJoJo oo 1[0 o]
[ofof1]*]of1]o]1]o]1]o]o]
[1[rfa]rfrfofr]1]s]ofo]r]

4025 125

>
012345867 bolge m01111

Sekil 5.9 HOG histogram blogu ¢ikis normalizasyonu

5.6 Blok Normalizasyon

Bir onceki asamada elde edilen hiicre histogramlari bloklar halinde gruplanip, blok
icerisindeki hicreler birbirleri ile normalize edilir. Blok boyutu 2x2 hiicre olarak
belirlenmistir. Blok normalizasyon yapilirken hiicre histogram bilesenleri degerleri,
hiicre histogram bilesenlerinin toplami degeri ve “hiicre 6n normalizasyon c¢arpan”
kullanilmaktadir.  Normalizasyonda diger karmasik yontemlerin  donanimsal

gerceklemesinde karsilagilacak glglik nedeniyle L, —norm yéntemi kullaniimistir. Bu

yontem (5.20) esitligi ile verilmektedir.
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L, —norm: f = (5.20)

\"
(vl +e)
Normalizasyon blogu igerisinde “2 x 2 x 82 bit” boyunda kaydirmali kaydedici, “126 x 82
bit” boyunda FIFO ve blok normalizasyon hesaplama bloklari bulunur. Normalizasyon
blogu yapisi Sekil 5.10°’da verilmektedir. Her t ani icin 4 hiicre histogrami degeri
alinarak “blok normalizasyon hesabi” blogunda normalizasyon islemi yapilir. Bir
histogram kaydedici blogu “8 bdlge x 8 bit” histogram bilesenleri degerinden, 14 bit
histogram bilesenleri toplami degerinden ve 4 bit hlicre 6n normalizasyon c¢arpani
degerinden olusur. Blok normalizasyon hesaplama blogu kendisine gelen histogram
degerlerini, 14 bit histogram bilesenleri toplami degeri ve 4 bit hiicre 6n normalizasyon
¢arpani degerini kullanarak normalize eder. Her t aniigin 4 hiicre histogrami degeri de
disari verilir. Dolayisiyla 640x480 ¢ozunirliglinde bir gorinti igin ile verilen esitlikte

o, n

degerler yerine yazildiginda 264160 adet HOG tanimlayicisi olusturulur. Burada “g

o n

gradyan yon bolgesi sayisi, “m” ve “n” gorlntinilin ¢ozlintrlik degerleri, “h” hicre

boyu ve “k” blok normalizasyon boyudur.

m n
Ht = g.kz.(ﬁ—(k—l)).(ﬁ—(k—l)) (5.21)
Ht :8.22.(6i50—(2—1)).(4—§0—(2—1)) = 264160 (5.22)
Kaydirmali Kaydedici Blok RAM
2x2x82 bit 126x82 bit
7Hfig%'e”7,> HOO - HO1 -{—» FIFO_SATIR_0 -
gram I 7
> H10 > H11 |

Histogram: 8x8 bit
Histogram Toplami: 14 bit

Giboonn; Kepsayier-4 il Hicre Hist_00[0-81] Hist_Cikis_00[0-63]
Hiicre Hist_01[0-81] Hist_Cikis_01(0-63]
Hiicre Hist_10[0-81] Blok Normalizasyon Hesabi Hist_Cikis_10[0-63]
Hucre Hist_11[0-81] | | Hist Cikis_11[0-63]

Sekil 5.10 HOG normalizasyon blogu
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Asagida tasarlanan sisteme gonderilen gorinti ve olusturulan Ozniteliklerin yon
haritasi Sekil 5.11, Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’de verilmektedir. Cikarilan 6zniteliklerle

MATLAB programinda yon haritasi olusturulmustur.

€>

Sekil 5.11 HOG test giris gorintlisi
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Sekil 5.12 HOG test ¢ikis 6znitelikleri yon haritasi

Sekil 5.13 HOG test goruntisinde yaya ve cikarilan 6zniteliklerin yon haritasi
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BOLUM 6

DESTEK VEKTOR MAKINESI iLE GOMULU MIKROISLEMCI UZERINDE
SINIFLANDIRMA

Bu bolimde bir yazilimsal SVM gergeklemesi olan SVM""™

[53] kiatldphanesinin bir
gdmili mikroislemcili sistem {zerinde calistiriimasinin asamalari anlatilacaktir. ilk
olarak kullanilacak mikroislemcili sistem hakkinda bilgi verilecek, ardindan bu sistemin

yazilimsal altyapisi olusturulacaktir. Altyapi olusturulduktan sonra SVM""

kiitiphanesi
hazirlanan mikroislemcili sisteme gore derlenecektir. Son olarak hazirlanan bu

sistemde bir siniflandirma uygulamasi yapilacaktir.

GOomiullu mikroislemcili sistemin yazilimsal altyapisini olusturmada ve kutlphanelerin
derlenmesinde gelistirme ortami olarak, bir Linux dagitimi olan Ubuntu [54] isletim

sistemi kullaniimistir.

6.1 Gomiilii Mikroislemcili Sistemin Hazirlanmasi

Bu calismada nesne tanimaya yonelik olarak donanim ve yazilim temelli melez bir
sistem olusturulmustur. Olusturulan bu sistemin gerekleri belirlenirken, bu sistemin
daha sonra tasarlanabilecek driinler icin altyapi olusturabilecegi g6z O6niinde
bulundurulmustur. Bu nedenle sistemin yazilimsal kismini gerceklemede standart PC
yerine, glg, maliyet, tasinabilirlik avantajlari nedeniyle bir gdmuli mikroislemcili sistem

kullaniimasi kararlastiriimistir.
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6.1.1 Kullanilan Mikroislemcili Sistem

Sistemin yazilimsal kismini gerceklemede mikroislemcili sistem olarak BeagleBone
tercih edilmistir. BeagleBone Texas Instruments tarafindan Uretilen disuk glg tiketimli
ARM mikroislemcili bir tek kart bilgisayardir. Barindirdigi (SPI, 12C, GPIO(65), GPMC,
RS232, CANBUS, LVDS, MMC vb.) giris — c¢ikis arayizleri ile uygulama gelistirmede
esneklik saglar. Yaklasik kredi karti buytkliglinde boyutlara ve 40 gram agirliga sahip
olmasi tasinabilirlik konusunda biylik avantaj olusturur. Tim sistemin gii¢ tiiketimi yik
altinda 2,5 watt'tir. Uzerinde barindirdigi ARM Cortex A8 mimarisine sahip
mikroislemci ile Linux, Windows Embedded gibi standart isletim sistemlerini
calistirabilir ve bu nedenle bu isletim sistemleri icin olusturulmus tim uygulama ve

kGtGphanelerin kullanimina olanak saglar [55]. Kisaca 6zetlenecek olursa;

e Giris — ¢ikis arayuzleri,

e Boyut ve agirlik,

o Glic tiketimi,

e Performans,

e Standart isletim sistemi destegi 6zellikleri igin sahip oldugu avantajlar nedeniyle

mikroislemcili sistem olarak BeagleBone [56] tercih edilmistir.
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BeagleBone Texas Instruments tarafindan Uretilen ARM Cortex A8 mimarisine sahip
AM3359 Sitara [57] mikroislemcisini kullanmaktadir. Kart tizerinde bu mikroislemcinin
kullanimina sunulmus 256 MB boyutunda DDR2 RAM bellek bulunmaktadir.
Mikroiglemcinin hata ayiklama araylzleri FTDI FT2232H entegresi kullanilarak USB
araylzli Uzerinden kullaniciya sunulmaktadir. Kart Gzerinde bir kalici bellek
bulunmamaktadir. Onyiikleyici, cekirdek, dosya sistemi ve kullanici bilgileri microSD
kart Uzerinde tutulmaldir. Bunun igin kart Uzerinde microSD kart baglantisi
bulunmaktadir. Bunlarin disinda BeagleBone Uzerinde mikroislemcinin ethernet
araylzi icin fiziksel katman entegresi ve ethernet baglantisi, USB baglantilari, kullanici
LED’leri ve diugmeler ve diger araylzler icin genisletme baglantilari bulunur. Kart
Uzerindeki elemanlarin ihtiya¢ duydugu tim gerilimler Texas Instruments tarafindan
Uretilen TPS65217 [58] entegresi tarafindan karsilanir. Bu entegreye glic¢ girisi 5V DC
glic kaynagi ya da USB arayiizi (izerinden saglanabilir. Bunun icin kart izerinde USB ve

standart adaptor baglantilari da bulunmaktadir.
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Sekil 6.2 Beaglebonesistem blok semasi [55]

6.1.1.1 ARM Mimarisi

ARM (Acorn RISC Machine) mimarisi RISC tabanli mikroislemci ailesinin en yaygin
tlrtdir. Ginimuzde yerylzindeki 32-bit gdmull islemcilerin %75’i ARM mimarisini

kullanmaktadir [59]. ARM mimarisi sahip oldugu dislk glic tiketimi 6zelligiyle 6ne
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cikmaktadir. Bu nedenle glinimiizde tasinabilir elektronik cihazlarin hemen hepsi ARM
mimarisine sahip bir mikrodenetleyici ya da mikroislemciye sahiptir. ilk olarak 1980’li
yillarda Acorn Computer sirketi tarafindan gelistirilmistir [60]. Halen ARM sirketi
tarafindan tasarimi yapilmakta olan ARM mimarileri lojik yapi olarak pazarlanmakta, bu
lojik yapilari bircok firma kendi Uriinlerine entegre ederek kullanmaktadir. ARM sirketi

fiziksel olarak islemci Giretimi yapmamaktadir.

ARM mimarisi RISC temelli olmasi nedeniyle benzer vyapilar icin x86 tiri
mikroislemcilere oranla daha diislik transistore ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum daha az
glic tiketimini ve daha distk UGretim maliyetlerini mimkin kilmaktadir. ARM
mikroislemcili yongalarda genellikle merkezi islem birimine ek olarak bircok cevresel
birim de bulunmaktadir. Bu da ARM mikroislemcili sistemlerde lretim maliyetlerini
dustirmekte, baski devre tasarimlarini kolaylastirip, devre boyutlarini kigllmesini

mimkin kilmaktadir.

ARM firmasi tarafindan kullanim alanlari ve performans gereklerine goére yillar
icerisinde cesitli mimariler gelistirilmistir. Cizelge 6.1’de ARM mikroislemci mimarileri

ve islemci aileleri verilmektedir.

Cizelge 6.1 ARM mikroislemci mimarileri ve islemci aileleri

Mimari islemci Ailesi
ARMv1 ARM1
ARMv2 ARM2, ARM3, Amber
ARMv3 ARM®6, ARM7
ARMv4 StrongARM, ARM7TDMI, ARM8, ARMOTDMI, FA526
ARMv5 ARM7EJ, ARM9E, ARM10E, XScale, FA626TE, Feroceon,
ARMv6 ARM11
ARMv6-M ARM Cortex-MO0O, ARM Cortex-MO0+, ARM Cortex-M1
ARM Cortex-A5, ARM Cortex-A7, ARM Cortex-A8, ARM Cortex-
ARMvV7-A - - -
Scorpion, Krait, PJ4/Sheeva, Swift
ARMv7-M ARM Cortex-M3
ARMv7-R ARM Cortex-R4, ARM Cortex-R5, ARM Cortex-R7
ARMV7E-M ARM Cortex-M4
ARMvVS8-A ARM Cortex-A53, ARM Cortex-A57, X-Gene, Denver
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ARM islemcilerinin mimari, komut kiimesi ve birimler arasi arayiz tasarimlarinda 1995
yilinda yayinlanan “ARM Referans Kilavuzu” temel alinir. ARM mimarili islemciler igin
glnimiuzde Ug profil tanimlanmistir.

e Uygulama profili: Yiksek performansli Cortex-A serisi islemciler.

o Gergek-zamanh profil: Gergek-zamanh uygulamalara yonelik Cortex-R serisi

islemciler.
e Mikrodenetleyici profili: Cortex-M serisi mikrodenetleyiciler.

6.1.1.2 AM3359 Mikroislemcisi

AM3359 mikroislemcisi Texas Instruments tarafindan Uretilmis ylksek performansli
ARM Cortex-A8 mimarisine sahip bir gdmulli mikroislemcidir. Mikroislemci lzerinde
ARM merkezi islem birimi disinda birgok ¢evresel birim bulunmaktadir. Bu gevresel

birimler;

e NEON SIMD yardimci islemcisi,

e SGX530 3D grafik islemcisi,

e Programlanabilir gercek-zaman Unitesi,

e LCD ekran ve dokunmatik araytiz kontrol birimi,

e USB arayliz modiili,

e Gigabit ethernet modiilQ,

e CANBUS, UART, SPI, 12C seri iletisim modidilleri,

e 12-bit ADC ve PWM modyiilleri,

e AES, SHA, PKA, RNG donanimsal kripto hizlandiricilari,

e mDDR, DRR2, DDR3 hafizalar icin harici hafiza kontrolort (EMIF),

e Genel amach hafiza kontrolori (GPMC) olarak verilebilir.

Bu islemcinin sahip oldugu GPMC araylizli, projede mikroislemcili sistem ile FPGA

modulind haberlestirmede kullaniimakta ve kilit bir gorevi tGstlenmektedir.
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Sekil 6.3 AM3359 mikroislemcisi blok semasi [61]

6.1.2 Capraz Derleme

C, C++, BASIC gibi st seviye dillerle yazilmis olan kaynak kodlarin makinenin anlayacagi
dile gevrilmesi islemine derleme denilir. Derleme islemi kullanilan programlama dili ve
mimari icin 6zel olarak yazilmis derleyici programlar ile yapilir. Eger derleyici program,
Uzerinde kostugu platformdan farkh bir platformda kosacak bir program kodu
Uretiyorsa, bu islem “capraz derleme” olarak adlandirilir. Capraz derleyiciler, hedef
platformun derleme islemi icin yeterli performansa ya da bellege sahip olmamasi
durumlarinda kullanilir. Bir yazilimin, hedef donanima ihtiya¢ duyulmadan, birgok

platform igin kolaylikla Uretilebilmesini saglar.

Projede gelistirme ortami x86 mimarisine sahip bir bilgisayardir. Dolayisiyla ARM
mimarili gomuali mikroislemcili sistem igin derleme islemleri ¢apraz derleyici ile
yapimistir. ARM mimarisi icin acik kaynak GCC temelli bircok hazir ¢capraz derleyici
mevcuttur. Bu projede Texas Instruments firmasi tarafindan sunulan yazilim gelistirme

paketiyle beraber gelen “ARM Arago Linux” capraz derleyici seti kullaniimistir.
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6.1.3 Onyiikleyicinin Derlenmesi

Bir mikroislemcide isletim sistemi ag¢ilmadan ©6nce kosturulan, kullanilan
mikroislemcinin mimarisine gore degismekle birlikte adres uzayinda ilgili alanlari
degistirip mikroislemciyi ve gerekirse cevresel birimleri konfiglire eden kod pargasina
“dn yikleyici” denir. Onyiikleyiciler isleri bittiginde isletim sistemini ¢agirarak, isletim

sisteminin bellege yiklenmesini saglarlar.

Mikroislemciler icerisinde gomili olarak gelen daha basit bir 6n yikleyici de
bulunmaktadir. Bu dnyiklecinin goérevi belirli bir adresten birinci seviye onylkleyiciyi

(First Stage Boot Loader) yuklemektir [62].

BeagleBone’da birinci seviye onylkleyici x-loader veya MLO olarak adlandirihr. MLO
donanimsal onylkleyici tarafindan bellege yiklenir. MLO donanimsal ényukleyiciye
gore daha yetenekli olup seri kanaldan, USB’den, SD bellekten veya mikroislemcinin
destek verdigi diger arayizler (izerinden baska bir 6nyikleyici yikleyebilir. MLO'nun
yukledigi bu 6nytkleyiciye ikinci seviye onylkleyici (Second Stage Boot Loader) denir.

vfat

MLO MMC/SD Card

(]
Rom Boot Loader

MLO

@ NAND Disk
| SRL——— ¢
First Stage Boot Loader
U-Boot

Seond Stage Boot Loader
vfat/ext2

u-boot 7" mmc/sp card

u-boot NAND Disk

Serial Line
u-boot
u-boot

Sekil 6.4 Onyiikleyiciler [62]

Linux isletim sistemleri i¢in kullanilan LILO, Syslinux, U-Boot gibi bircok ikinci seviye

onylkleyici bulunmaktadir. ARM mimarisine sahip mikroislemcili sistemlerde daha ¢ok
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U-Boot kullanilmaktadir. Bu c¢alismada ikinci seviye onyikleyici olarak U-Boot

kullanilmistir.

U-boot gelistirici tarafindan konfiglire edilebilen, yizlerce mikroislemci ve gelistirme
karti icin temel konfiglirasyonu lzerinde hazir gelen, betik destegi olan, GPL lisansina
sahip acik kaynak bir yazilimdir. U-Boot’'un gorevi mikroislemciyi konfiglire ettikten
sonra Linux ¢ekirdegini bellege yiklemek ve bu Linux gekirdegini ilgili bellek adresinden
baslatmaktir. Ylritmeyi cekirdek aldiktan sonra U-boot’un gorevi son bulur. Yiklenen
Linux gekirdegi “kok dosya sistem”ini baglar ve burada acilis betigini calstirir. Acihs
betigi mikroislemcili sistemi hazir hale getirerek kullanici araytz programlarini ya da

kullanici tarafindan istenilen programlari calistirir [62].

2. seviye onyukleyici

1. seviye onyukleyici
LILO
Donanimsal > MLO — > Syslinux »  Cekirdek
Onyukieyici x-loader U-Boot

Sekil 6.5 Onyiikleyicilerin ¢alisma siralamasi

6.1.3.1 U-Boot ve MLO’nun Derlenmesi

Oncelikle DENX firmasi web sitesinden U-Boot [61] yaziliminin en giincel sirimiinin
kaynak kodu indirilir. Sikistiriimis haldeki kaynak kodu gelistirme ortami (zerinde
uygun bir yere acilir. Yeni bir kabuk penceresi (shell window) acilarak kaynak kodunun
bulundugu dizine girilir. Asagida verilen betik ile hedef platform Beaglebone icin U-boot
ve MLO derlenir. U-Boot kendisini ylkleyecek birinci seviye 6nylikleyici olan MLO’yu
kendisi derleyebilmektedir. Burada “O” parametresi ile gikis dizini, “CROSS_COMPILE”
parametresi ile ¢capraz derleme islemi yapilacagl belirtilerek derleyici 6neki, “ARCH”
parametresi ile hedef mimari verilmektedir. Kullanilan son parametre “am335x_evm”
ile BeagleBone igin U-Boot igerisinde hazir gelen konfiglirasyonun kullanilacagi
belirtiimektedir. Derleme islemi sonrasinda cikis dizininde “MLO” ve “u-boot.img”
isminde iki calistirilabilir kod Uretilir. Bunlar BeagleBone igin derlenen sirasiyla birinci

ve ikinci seviye onylkleyicilerdir.

$ make O=beaglebone CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi-
ARCH=arm am335x evm
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6.1.4 Linux Cekirdegi’nin Derlenmesi

Linux 1990l yillarin basinda Unix temel alinarak gelistiriimeye baslanan acik kaynak
kodlu, Ucretsiz bir isletim sistemi cekirdegidir. Dinya Uzerindeki bir¢cok yazilimci
tarafindan gelistiriimeye devam eden Linux g¢ekirdegi, acik kaynak kodlu olmasinin bir
sonucu olarak bircok platformda calistirilmistir. Glinimizde Linux cekirdegi resmi
olarak; x86, ARM, Alpha, AVR32, C6X, 68k, H68, PowerPC, SPARC gibi onlarca mimariye
destek vermektedir [63]. Linux cekirdegi tek basina bir isletim sistemi degildir. Son
kullanici  tarafindan kullanilabilmesi icin, “kdk dosya sistem”ine ve kullanici
uygulamalarina ihtiya¢ duymaktadir. Son kullanicilar igin Linux gekirdegi ve uygun bir
dosya sistemi kullanan, buna ek olarak kullanici kitleye gore gesitli kullanici yazilimlar
iceren dagitimlar olusturulmustur. Bu dagitimlara Ubuntu, Fedora, Debian, Slackware,
Pardus érnek olarak verilebilir. Linux kullanilan dagitimlar Linux isletim Sistemi olarak

tanimlansa da aslinda Linux bir isletim sistemi degil, isletim sistemi ¢ekirdegidir.

Bir isletim sistemi ¢ekirdeginin temel gorevleri donanim ile haberlesme, siireg kontrol,
hafiza yonetimi olarak siralanabilir. Kullanici araytzleri, multimedya ve ofis programlari
gibi diger tim uygulamalar kullanici uzayinda (user space) calisan yazilimlardir. Linux
cekirdegi kullanan tim isletim sistemleri “tekil hiyerarsik klasor” yapisini kullanir.
isletim sisteminde her sey “/” simgesiyle gdsterilen kdk klasériinden baslayarak asagiya
inen klasorler ve icerisinde yer alan dosyalardan olusmaktadir. Linux cekirdegi bellekte
calismaya basladiginda 6nem sirasina gore dosya sistemi icerisinde belirli klasorler
icerisinde dosyalar olusturur. Olusturulan bu dosyalar Linux cekirdegi ile dosya sistemi
arasindaki araytzlerdir. Dosya sisteminde calisan yazilimlar, donanimsal aygitlara,
araylzlere, siireg bilgilerine bu arayiizler tizerinden ulasir. Ornek verilecek olursa Linux
cekirdegi, Uzerinde galistigi platform Uzerinde bulunan tim donanimlar icin “/dev”
klasort altinda bir dosya olusturur. Bu dosyalara okuma veya yazma yapildiginda,

aslinda ilgili donanima okuma ve yazma yapilmis olunur.

Linux isletim sistemlerinde dosya sisteminin dizin yapisi dagitimdan dagitima farklilik
gosterse de Cizelge 6.2’de verilen klasoér yapisi temel alinir. Bu yapi Linux Vakfi
tarafindan 1994 vyilinda “Linux Dosya Sistemi Hiyerarsisi” (FSSTND) adi altinda

standartlastinlmistir [63].

45



Cizelge 6.2 Linux isletim sistemlerinde temel dosya sistemi hiyerarsisi [64]

Dizin igerigi

Olmasi zorunlu temel komut dosyalarini icerir (cp, mv, Is gibi). Sistemde bir sorun

/bin meydana geldiginde /bin klasoéri altindaki komutlar kullanarak sistem
onarilabilmektedir.

/boot Agilis islemi sirasinda kullanilan dosyalari (¢ekirdek goriintisi, sistem haritasi,
onylkleyici yapilandirmasi gibi) igerir.

/dev Bilgisayardaki donanimlarla (sabit diskler, fare gibi) iletisim kurulabilmesi igin
gereken 6zel aygit dosyalarini icerir.
Sistem avyarlarini barindirir, bulundugu bilgisayara 6zel bircok yapilandirma

/etc bilgisini icerir. Duragandir ve galistiriimak igin degildir. Bu dizinde ¢ahstirilabilir
dosyalar bulunmamalidir.
Bu dizin altinda, kullanicilarin kisisel verilerini, yapilandirmalarini kaydettikleri

/home calisma alanlari olan ev dizinleri bulunur. /home dizini altinda her kullanici igin
ayri tahsis edilmis kullanict (ev) dizinleri mevcuttur.(/home/ftpadm ,
/home/ogrenci gibi).

/lib Cekirdek modiilleri ve paylasilan kod kiitiphanelerini igerir.
Sistem acilisinda otomatik olarak baglanmayan sabit disk bolimleri ile

/media kaldirilabilir aygitlar (CD-Rom, USB bellek, vb.) bu dizin altinda bir dizin acgilarak
baglanmaktadir.

/mnt Sistem acilisinda otomatik olarak baglanan sabit disk bolimleri bu dizin altinda
bir dizin agilarak baglanmaktadir.

/opt Sistem icin zorunlu olmayan 3. parti kullanici programlari bulunur.
Sirecler, sistem bellegi, bagh aygitlar, donanim yapilandirmalariyla ilgili bilgileri

Jproc iceren 6zel bir “sanal” dosya sistemidir. Fiziksel dosyalar bulunmaz. Bir bilgi alma
merkezi  olarak  gorilebilir, bircok uygulama  buradaki  bilgilerden
yararlanmaktadir.

/root Sistem yoneticisinin (yani “root” kullanicisinin) ev dizinidir.

Jusr Tim kullanicilarca  paylasilan  verileri  (6rnegin  programlar, komutlar,
kitiphaneler, dokiimanlar gibi) iceren dizindir.

Jvar Degisken verileri igerir (6rnegin rapor dosyalari, veritabanlari, kuyrukta bekleyen
yazdirilacak dokiimanlar gibi)

/tmp Gegici dosyalari icerir.

Linux c¢ekirdeginin agik kaynak kodlu olmasi Uzerinde uygulama gelistirmeyi

kolaylastirmaktadir. Linux cekirdeginde bircok ara ylizlin, ¢cevresel donanimin sirici

yazilimi (driver) hazir olarak gelmektedir ve giin gectikce desteklenen ¢evresel donanim

sayisi artmaktadir. Bunun yaninda isteyen bir yazihmci heniiz desteklenmeyen herhangi

bir donanimin siricini yazip ¢ekirdege yama olarak ekleyebilir ya da bu siriclyu

cekirdek modilla (kernel module) olarak derleyip isletim sistemi calisirken cekirdege

tanitabilir. Agik kaynak kodlu olmasi nedeniyle Linux’da bir donanim igin slriict yazilim

olusturmak Windows, MacOs gibi diger kapali sistemlere gore daha kolaydir.
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Gunlmuzde Linux c¢ekirdegi capraz derleyiciler ile bircok platform Uzerinde
calistirilabilmektedir. Yine capraz derleyiciler kullanilarak C, C++, BASIC gibi herhangi bir
dille yazilmis bir uygulama Linux’'un calstigi her platform igin derlenebilir. Bu
yazilimciya yazdigi bir kodu Uzerinde degisiklik yapmadan, ya da ufak degisikliklerle
bircok platformda galistirma 6zglrligi sunar. Yukarida anlatilan nedenlerden dolayi bu

projede gomili mikroislemcide isletim sisteminin Linux temelli olmasi tercih edilmistir.

Linux cekirdeginde birgok platformun konfigiirasyonu hazir olarak bulunmaktadir.
BeagleBone icin derlenecek Linux cekirdeginde BeagleBone igcin mevcut bulunan
konfigiirasyonda bazi degisiklikler yapilacaktir. Oncelikle Linux c¢ekirdeginin son
sirimiinin kaynak kodu [64] indirilerek, sikistiriimis haldeki bu kaynak kodu gelistirme
ortami Uzerinde uygun bir dizine agilir. Yeni bir kabuk penceresi agilarak kaynak
kodunun bulundugu dizine girilir. Asagida verilen betik ile hedef platform olarak
BeagleBone segilir. Kaynak kodunun igerisinde derleme betiklerinin bulundugu
“Makefile” adi verilen bir dosya bulunur. Bir kabuk penceresi (izerinde make programi
¢agirildiginda, bu program ilgili dizinde “Makefile” dosyasini arar ve iginde bulunan
betikleri calistirir. Asagida verilen betikte “CROSS_COMPILE” parametresi ile capraz
derleme islemi yapilacagl belirtilerek derleyici 6neki, “ARCH” parametresi ile hedef
mimari verilmektedir. Kullanilan son parametre“am335x_evm” ile BeagleBone igin
cekirdek icerisinde hazir gelen konfiglirasyonun kullanilacagi belirtilir. Bu komutla

sadece konfiglirasyon secilmis olur, derleme islemine baslanmaz.

$ make ARCH=arm CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi-
am335x_evm defconfig

Simdi “menuconfig” komutu ile bu konfiglirasyonu istegimize gére dizenleyebiliriz.
Asagidaki komut isletildiginde segilen konfiglirasyon baz alinarak Menuconfig programi

baslatilir.

$ make ARCH=arm CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi-
menuconfig

Menuconfig yaziliminin kabuk penceresi Uzerinde calisan Sekil 6.6’da da verilen bir
grafik araylzi bulunmaktadir. Bu arayliz Gzerinden yapilan konfiglirasyonla istenilen
aygitin sdriclisi cekirdege dahil edilebilir ya da cikarilabilir. Cekirdek tarafindan

desteklenecek dosya sistemi tipleri, 6nylikleme secenekleri, giivenlik 6zellikleri, slire¢
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yonetimi ayarlari, gic yonetimi gibi bircok konfiglirasyon bu yazilim Uzerinden
degistirilebilmektedir. Bu projede gerekli olan “ext3 dosya sistemi” destegi ve
“debugfs” 0Ozelligi Menuconfig programi lzerinden agilacaktir. Cekirdekte “debugfs”
ozelligi aktif edildiginde BeagleBone’un birgok arayuziine kullanici uzayindan erisim
hakkina sahip olacagiz. Bu o6zellik gelistirme sirasinda yazilim gelistiriciye cevresel

donanimlara erismede kolaylik sunmaktadir.

.config - Linuxfarm 3.2.37 Kernel Configuration

Linuxfarm 3.2.37 Kernel Configuration
Arrow keys navigate the menu. <Enter> selects submenus --->.
Highlighted letters are hotkeys. Pressing <Y> includes, <N> excludes,
<M> modularizes features. Press <Esc><Esc> to exit, <?> for Help, </=>
for Search. Legend: [*] built-in [ ] excluded <M> module < =

| _General setup -]

[*] Enable loadable module support
-*- Enable the block layer --->
system Type ---=>
Bus support ---=
Kernel Features --->
Boot options ---=
CPU Power Management ---=>
Floating point emulation ---=
Userspace binary formats --->

< Exit > < Help >

Sekil 6.6 Menuconfigkonfiglirasyon yazilimi

Bu secenekler Menuconfig yazihminda “Filesystem” ve “Kernel Hacking” sekmeleri
altinda bulunmaktadir. ilgili secenekler aktif hale getirildikten sonra Menuconfig
yazihmindan yapilan degisiklikler kaydedilerek ¢ikilir ve asagidaki betik ile derleme

islemi baslatilir.

$ make ARCH=arm CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi- ulmage
modules

Yukaridaki komutla birlikte cekirdek derlenerek “ulmage” adinda bir dosya ve ¢ekirdek
modoilleri olusturulur. Bu dosyaya “cekirdek gorintisi”(kernel image) adi verilir.
Burada ¢ekirdek goriintlst U-Boot 6nylikleyicisine gore olusturulmustur. Olusturulan
bu dosya “arch/arm/boot” klasoriu altinda bulunmaktadir. Bu cekirdekle calisacak
dosya sistemi olusturulduktan sonra asagida verilen betik calistirilarak derlenen

cekirdek modiillerinin hedef dosya sisteminde gerekli yerlere kopyalanmasi saglanir.
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$ make ARCH=arm CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi-
INSTALL MOD PATH=<ko&k dosya sistemi yeri> modules install

6.1.5 Kok Dosya Sisteminin Hazirlanmasi

Kok dosya sistemi isletim sistemini galismasi icin gerekli olan yazilim ve aygitlarin,
kullanici uygulamalarinin bir hiyerarsi igerisinde bulundugu dizin yapisidir. Bu yapi
icerisinde kok dizin altinda bulunan her bir klasor farkli gérevleri yerine getiren dosya

kiimelerini barindirir. Kok dosya sisteminin hiyerarsisi Cizelge 6.2’de verilmektedir.

Basit bir kok dosya sistemi igerigi kullanici tarafindan ilgili klasérleri tanimlamak
suretiyle olusturulabilir. Ardindan gerekli kullanici uzayr uygulamalarini derlemek igin
Busybox yazilimi kullanilabilir. Busybox yazihmi 6zellikle sistem kaynaklarinin sinirli

oldugu gomdiill sistemler icin temel kullanici uzayr uygulamalarini olusturmaktadir.

Bu projede sistem kaynaklari yeterli oldugundan, yeni bir kdk dosya sistemi olusturmak

yerine BeagleBone platformu ile birlikte gelen kok dosya sistemi kullanilacaktir.

Beaglebone (zerinde herhangi bir kalici bellek bulunmadigindan o6nyikleyiciler,
cekirdek goruntisu ve kok dosya sistemi bir microSD bellege konulacak ve sistem bu
bellek Gzerinden calistirilacaktir. MicroSD bellek tzerinde “boot” ve “root” adinda iki
boélim olusturulacak, ényikleyiciler ve cekirdek goriintisi “boot” bolimi altina, kok

dosya sistemi is “root” bolim altina kopyalanacaktir.

MicroSD bellek lzerinde boélimler olusturmak icin Fdisk uygulamasi kullanilir. Bu
yazihm ¢alistinimadan 6nce kullanilacak  microSD bellegin  konfiglirasyonu
temizlenmelidir. Bunun igin asagida verilen betik yeterlidir. Bu betik microSD bellek
gelistirme ortaminda hangi aygit adiyla (sda, sdb, sdc vb.) taninmissa ona gore

dizenlenmelidir.

$ sudo dd if=/dev/zero of=/dev/sdc bs=1024 count=10240

Fdisk uygulamasi ilgili aygit adiyla acildiktan sonra iki bélim olusturulur. ilk bdlim
dnylikleme boélimi olacaktir. ikincisine ise kok dosya sistemi oturacaktir. Burada ilk
bolim icin 200MB'lik alan ayrilmaktadir diger bolim icin istenildigi kadar alan tahsis

edilebilir.

S sudo fdisk /dev/sdc
Command (m for help): n
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Command (m for help): p

Partition number (1-4, default 1): 1

First sector (15430560-15433727, default 15430560): (enter ile
gecilir)

Last sector, +sectors or +size(K,M,G) (15430560-15433727,
default 15433727): +100M

Command (m for help): n

Command (m for help): p

Partition number (1-4, default 1): 2

First sector (15430560-15433727, default 15430560): (enter ile
gegilir)

Last sector, +sectors or +size(K,M,G) (15430560-15433727,
default 15433727): (enter ile gec¢ilir)

ilk bélim ényiklenebilir olarak ayarlanir. Ve yine ilk bélimiin sistem kimligi “W95

FAT32” olarak segilir. Ardindan yapilan degisiklikler kaydedilir.

Command (m for help): a

Partition number (1-4): 1

Command (m for help): t

Partition number (1-4): 1

Hex code (type L to list codes): b

MicroSD bellek lizerinde yukarida anlatildigi sekilde boliimler olusturulduktan sonra,
olusturulan ilk bolim “boot” ismiyle FAT32 olarak, ikinci bolim ise “root” ismiyle ext3
olarak bigimlendirilir. Ardindan “boot” boélimine onyikleyici derlemesi sonucu olusan

“MLO” ve “u-boot.img” dosyalari ile cekirdek derlemesi sonucu olusan “ulmage

cekirdek goriintusi kopyalanir.

Kullanilacak kok dosya sistemi “tisdk-rootfs-am335x-evm” adiyla sikistiriimis olarak
gelmektedir. Bu dosya olusturulan “root” bélimiine acilir ve asagida verilen betik ile
cekirdek derlemesi sonucu olusan cekirdek modiilleri bu boliime yiiklenir. Boylece
BeagleBone i¢in derlenen Linux isletim sistemi microSD bellek Uzerinde hazir hale

gelmistir. Bu microSD bellek BeagleBone’a yerlestirilerek sistem calistirilabilir.

$ make ARCH=arm CROSS COMPILE=arm-arago-linux-gnueabi-
INSTALL MOD PATH=<kok dosya sistemi yeri> modules install

Beaglebone acildiginda ilk olarak microSD bellegin ilk bélimiine bakar ve buradaki
“MLO”yu bellege yikleyip galistirir. MLO ¢ok basit bir uygulama olup goérevi “u-boot.
img” dosyasini bellege ylkleyip calistirmaktir. U-boot programi (izerinde calistig
AM3359 islemcisinin cevresel birimlerini ilk calisma icin konfiglire eder ve Linux
cekirdegi olan “ulmage” gorintisini bellege yikleyip calistirir. Linux cekirdegi ilgili

konfiglirasyonlara goére aygit siricllerini yikler, bellegi organize eder, kok dosya
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sisteminde gerekli araylzleri olusturur ve son olarak kdk dosya sistemi icerisindeki
“init” betigini ¢ahstirir. Bu betik galistirilacak kullanici uzayr uygulamalarini sirasiyla

calistirir.

BeagleBone platformu USB arayiizii lzerinden gelistirme ortamina baglanip, bir kabuk
penceresi icerisinden Minicom seri haberlesme programi acildiginda onyukleyici ve
cekirdek uyari mesajlarinin aktigi gorilebilir. Linux gekirdegi isini bitirdiginde sisteme
kullanici girisi yapilabilir. Bu pencereden “root” kullanici adiyla sisteme yonetici

haklariyla giris yapilhr.

6.2 Destek Vektor Makinesi Kiitiiphanesinin Derlenmesi

Projede siniflandirma islemi icin destek vektér makinesi kullanilmaktadir. Destek vektor
makinesinin SYM"™" [53] mySVM, LIBSVM, MATLAB SVM Toolbox gibi bircok yazilimsal
gerceklemesi bulunmaktadir. Proje hazirlik ¢alismalarinda yapilan testlerde Svm'aht
kiitphanesi icin capraz derleme isleminin daha zahmetsiz olmasi ve alinan

performansin tatmin edici olmasi nedeniyle bu kitliphane tercih edilmistir.

syt kGtliphanesi C diliyle yazilmis bir destek vektdér makinesi gergeklemesidir.
Oriintli tanima, regresyon, &grenme algoritmasi problemleri icin Vapnik'in destek
vektor makinasini [39] temel alir. Svm'aht kitiphanesinde kullanilan, Joachims
tarafindan onerilen [65], [66] optimizasyon algoritmasi ayarlanabilir hafiza kullanimina
sahiptir ve binlerce destek vektori kullanimi durumunda dahi hafizanin verimli
kullanimi saglar. Hata orani ve duyarlilik (sensitivity) icin XiAlpha [65], [67] yaklasim

metodu kullanilmaktadir.
SVI\/I”ghtkUtUphanesinin Uc¢ yeni tird bulunmaktadir. Bunlar;

e SVYM™: Bu gerceklemede kullanilan 6grenme algoritmasi cok degiskenli ve
yapili ¢iktiya izin verir.

. SVM”.erf: Dogrusal destek vektdr makinesi kullaniminda biiyiik veri ébekleri icin
SYM""™ dan cok daha hizli 6grenme algoritmasina sahiptir.

. SVMrf’”k: Siralama diizeni (ranking) temelli destek vektér makinesi kullaniminda
SYM""™ dan cok daha hizli 6grenme algoritmasina sahiptir
Projede SVM™" ve SVMPT kitiiphanelerinin ikisi de derlenmistir. Derleme islemi iki

light

kiitiiphane icin de benzer sekildedir. Oncelikle SYM"™ kiitiiphanesinin son siiriimiiniin
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kaynak kodu indirilerek, sikistirilmis haldeki bu kaynak kodu gelistirme ortami lizerinde
uygun bir dizine acilir. Yeni bir kabuk penceresi acilarak kaynak kodunun bulundugu
dizine girilir.“Make” komutu ile derleme baslatiimadan “Makefile” dosyasinin ihtiyag
duyacagi cevresel degiskenler asagidaki gibi ayarlanir. Bu degiskenler icerisinde capraz
derleyici 6neki, capraz derleme yapilacak hedef mimari icin olusturulmus paylasilan
kiitiphanelerin yolu, derlemede gerekli bazi bayraklar yer alir. Ardindan “Makefile”
dosyasi acilarak "CC=gcc” kodunun bulundugu satir yorum satiri haline getirilir. Boylece
“Makefile” gelistirme ortaminda bulunan x86 derleyicisi yerine c¢apraz derleyiciyi
kullanacaktir. “Make” komutu ile derleme islemi baslatilir. Derleme islemi sonucu
“svm_classify” ve “svm_learn” adinda iki program dretilir. Bunlardan “svm_learn”
destek vektor makinesi ile 6grenmede, “svm_classify” programi ise siniflandirmada

kullanilacaktir.

export PATH=SPATH:/opt/ti-sdk-am335x-evm/linux-devkit/bin/
export ARM TARGET LIB=/opt/ti-sdk-am335x-evm/linux-devkit/arm-
arago-linux-gnueabi/usr/1lib

export TOOL PREFIX=/opt/ti-sdk-am335x-evm/linux-devkit/bin/arm-
arago-linux—-gnueabi

export CXX=$TOOL PREFIX-g++

export AR=$TOOL PREFIX-ar

export RANLIB=$TOOL_PREFIX—ranlib

export CC=$TOOL PREFIX-gcc

export LD=STOOL PREFIX-1d

export CCFLAGS="-march=armv7-a -mtune=cortex-a8 -mfpu=vfp -
I/opt/ti-sdk-am335x-evm/linux-devkit/arm-arago-linux-
gnueabi/usr/1ib"

6.3 Destek Vektor Makinesi Kiitiiphanesi ile Siniflandirma Uygulamasi

Syt kiitiiphanesinin BeagleBone platformu icin ¢apraz derlenmesi sonucu Uretilen
“svym_learn” ve “svm_classify” programlari, BeagleBone lizerinde bulunan dosya
sistemine kopyalanacak ve drnek bir siniflandirma uygulamasi yapilacaktir. BeagleBone
platformu ile gelistirme ortami arasinda hizli dosya paylasimi yapmak lizere ethernet
araylzld kullanilabilir. Bunun icin bir ethernet kablosu ile gelistirme ortaminin
bulundugu bilgisayar ile BeagleBone birbirine baglanir. Birbirine bagl iki sistemde de
otomatik /P adresi verecek bir DHCP sunucusu bulunmadigindan, iki sisteme de el ile IP

atamasi yapilir. Linux’da ag Uzerinden hizli dosya paylasimi icin SCP programi
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kullanilabilmektedir. “svm_learn” ve “svm_classify” programlarinin bulundugu dizinde
asagida betik calistirilarak bu programlar BeagleBone Uzerinde bulunan dosya

sistemine gonderilir.

$ scp svm learn root@<BeagleBone IP’si>:/home/root/.
$ scp svm classify root@<BeagleBone IP’si>:/home/root/.

syt kitliphanesi ile siniflandirma uygulamasinda ilk olarak egitim veri 6begi
kullanilarak “svm_learn” programi ile sistem egitilecek, ardindan test veri 6begi
kullanilarak “svm_classify” programi ile egitilmis sistem test edilecektir. “svm_learn”
programi egitim sonucu olarak bir siniflandirma model dosyasi olusturur. Bu model
dosyasi test asamasinda “svm_classify” programina girdi olarak verilir. “svm_learn”

programi asagidaki parametreleri alir.

$svm_learn [segenekler] <editim verisi dosyasi><model dosyasi>

Ornek siniflandirma uygulamasi olarak metin siniflandirma  yapilacaktir.  Bu
siniflandirma ile Reuters [68] makaleleri iki kategoriye ayrilacaktir. Bunun igin toplam
9947 6znitelik olusturulmustur. Oncelikle siniflandirmada kullanilacak veri 6begi [69]
indirilerek BeagleBone dosya sistemine kopyalanir. Ardindan sikistirilmis haldeki bu
dosya Svm'aht programlarinin bulundugu dizine agilir. Agilan dosya igerisinde egitim
veri 6begini iceren “train.dat” dosyasi ile test veri 6begini iceren “test.dat” dosyalari
bulunur. Egitim veri 6begi icerisinde 1000 pozitif ve 1000 negatif 6rnek bulunmaktadir.
Test veri dbegi icerisinde ise 600 6rnek bulunur. Once egitim veri 6begi dosyasi
kullanilarak “svm_learn” programi ile egitim yapilacaktir. Bunun icin BeagleBone

platformunda asagida verilen betik ¢aligtirilir.

$svm_learn examplel/train.dat examplel/model

Bu betik ¢alistirldiginda alinan ekran giktisi Sekil 6.7’de verilmektedir.
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root@hogdev_linux:~/svm_test# ./svm_learn examplel/train.dat examplel/model
Scanning examples...done

Reading examples into memory...100..200..300..400..500..600..700..800..900..100)
setting default regularization parameter C=1.0000

0 3 o 1 T 03 T )
optimization finished (5 misclassified, maxdiff=0.00085).

Runtime in cpu-seconds: 3.04

Mumber of SV: 878 (including 117 at upper bound)

L1 loss: loss=35.67674

Morm of weight vector: |w|=19.55576

Morm of longest example vector: |x|=1.00000

Estimated vCdim of classifier: VCdim<=383.42791

Computing XiAlpha-estimates...done

Runtime for XiAlpha-estimates in cpu-seconds: 0.01

XiAlpha-estimate of the error: error<=5.85% (rho=1.00,depth=0)

XiAlpha-estimate of the recall: recall=>95.40% (rho=1.00,depth=0)
XiAlpha-estimate of the precision: precision=>93.07% (rho=1.00,depth=0)

Mumber of kernel evaluations: 45954

Writing model file...done

root@hogdev_linux:~/svm_test# |

Sekil 6.7 syt kiitiphanesi ile egitim islemi sonucu alinan ekran ¢iktisi

Egitim sonucu olusan model dosyasi ile test veri 6begi icin siniflandirma islemi
“svm_classify” programi ile yapilacaktir. Bunun igin BeagleBone platformunda asagida
verilen betik calistirilir. Bu betik calistirildiginda alinan ekran c¢iktisi Sekil 6.8‘de
verilmektedir. “svm_classify” programi cikti olarak “prediction” adinda bir dosya

olusturur. Bu dosya igerisinde ¢rneklerin kestirim degerleri bulunur.

$ svm classify examplel/test.dat examplel/model
examplel/prediction

root@hogdev_linux:~/svm_test# ./svm_classify examplel/test.dat examplel/model ex
amplel/prediction

Reading model...0OK. (878 support vectors read)

Classifying test examples..100..200..300..400..500..600..done

Runtime (without I0) in cpu-seconds: 0.00

Accuracy on test set: 97.67% (586 correct, 14 incorrect, 600 total)
Precisionfrecall on test set: 96.43%/99.00%

root@hogdev_linux:~/svm_test# |]

Sekil 6.8 svm'ent kiitiphanesi ile test islemi sonucu alinan ekran ¢iktisi

Siniflandirma igin esik seviye 0 olarak kabul edildiginde alinan basarim Sekil 6.8’de
gorilmektedir. 600 6rnekten 586’si dogru tahmin edilmistir. Basari ylzdesi %97,67
olarak OlcUlmistir. Test sonucu olusturulan prediction dosyasini MATLAB

programindaki “plot” fonksiyonu ile ¢izdirdigimizde Sekil 6.9’daki ¢iktiyi alinz.
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Sekil 6.9 svm'ent kiitiphanesi ile yapilan siniflandirma sonucu kestirim degerleri
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BOLUM 7

YONLU GRADYANLARIN HISTOGRAMI ALGORITMASI VE DESTEK
VEKTOR MAKINESI ILEYAYA TANIMA UYGULAMASI

Bu boliimde FPGA (izerinden c¢alisan YonlU Gradyanlari Histogrami (HOG) algoritmasi ve
mikroislemci Uzerinde calisan Destek Vektor Makinesi (SVM) ile bir yaya tanima
uygulamasi vyapilacaktir. Bunun icin FPGA ve mikroislemcili melez bir sistem
olusturulmustur. ilk olarak yaya tanima uygulamalari hakkinda bilgi verilecektir.
Ardindan tasarlanan sistemin bilesenleri anlatilacaktir. Son olarak sistem c¢alistirilacak

ve basarimi Olcillecektir.

7.1 Yaya Tanima Uygulamasi

Yaya tanima glinimizde en ilgi cekici bilgisayarla gorii (computer vision) alanlarindan
biridir. Ara¢ kamerasi kullanimiyla trafik kazalarini 6nleme ya da glivenlik kamerasi
kullanarak su¢ ©nleme konularina yonelik olarak birgok tanima algoritmasi
bulunmaktadir. Yaya tanima, yaya tespiti ve takibi olmak Ulzere iki 6nemli islemi
icermektedir. Bu iki islemde de tanima amaciyla 0Oznitelik tanimlayicilar

kullaniimaktadir.

Yaya tanima uygulamalarinda kullanilmak Uzere cgesitli 6znitelik ¢ikarici metodlar
onerilmektedir. Bunlara Gabor Filtreleri [68], Haar Dalgaciklari [70], Haar-benzeri
oznitelikler [71] ve daha ¢ok yaya tanimada kullanilan HOG [6] metodu 6rnek olarak
gosterilebilir. Bu ¢calismada 6znitelik ¢cikarmada HOG metodu kullanildigindan, burada
daha oOnce HOG metodu kullanilarak yapilmis yaya tanima uygulamalarindan

bahsedilecektir.

56



Yaya tanima amaciyla HOG metodunun kullanilmasini ilk olarak Dalal ve Triggs [6]

tarafindan 6nerilmistir. Burada HOG metodu ile gikarilan 6znitelikler ile dogrusal SVM

kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Sistem MIT ve INRIA yaya veritabani ile test

edilmis ve performansi diger metotlar ile karsilastirilmistir. (Sekil 7.1)

DET - different descriptors on INRIA database

DET - different descriptors on MIT database
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Sekil 7.1 MIT ve INRIA yaya veritabani Gizerinde gesitli metotlarin performansi [6]

Kadota vd. [13] HOG algoritmasinin donanimsal gergekleyen bir mimari dnermistir.

Negi vd. [14] onerilen mimariyi gelistirerek FPGA (zerinde gerceklemistir. Cikarilan

Oznitelikleri siniflandirmada Adaboost temelli bir zayif siniflandirici (weak classifier)

kullanilmaktadir. NICTA yaya veritabani ile test edilen sistemin basarimini gosteren

ROC egrisi verilmektedir.
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Sekil 7.2 NICTA yaya veritabani icin Negi ve digerleri tarafindan olusturulan sistemin

ROC egrisi [14]
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7.2 Sistemin Bilesenleri

Tasarlanan yaya tanima uygulamasi Oznitelik ¢cikarma ve siniflandirma bélimlerinden
olusmaktadir. Oznitelik ¢tkarma metodu olarak HOG algoritmasi, siniflandirici olarak ise
SVM kullanilmaktadir. HOG algoritmasi donanimsal olarak gerceklenmistir ve FPGA
Uzerinde c¢alismaktadir. HOG algoritmasinin FPGA Uzerinde donanimsal olarak
gerceklenmesi Bolim 5’te anlatilmistir. Siniflandirici olarak ise yazilimsal bir SVM

light

gerceklemesi olan SVM kitiphanesi kullanilmaktadir ve bu yazilim bir gomuli

mikroiglemci Gzerinde kogmaktadir. Bolim 6'da SVM"™"™

ile bir gdbmuali mikroislemci
Uzerinde siniflandirma uygulamasi gerceklestirilmistir. Olusturulan bu sistemde, 6nceki
bollimlerde anlatilan bu iki gercekleme beraber kullanilarak bir yaya tanima uygulamasi

yapiimaktadir.

Sistemin donanimsal altyapisini Altera DEO Nano [52] uygulama gelistirme karti ve
BeagleBone [56] uygulama gelistirme karti olusturmaktadir. Bu iki kartin
haberlestirmek Uzere basit bir araylz karti tasarlanmistir. Tasarlanan sistemin blok

yapisi Sekil 7.3’de verilmektedir.

7.2.1 FPGA Uzerinde Bulunan Bilesenler
Sistemde 0Oznitelik ¢ikaran HOG algoritmasi FPGA (zerinde gergeklenmistir. Bu

gercekleme Boliim 5’te anlatilmaktadir. FPGA (izerinde;

e HOG Modiill, Asenkron HOG Giris FIFO’su ve Asenkron HOG Cikis FIFO’sundan
olusan “HOG Blogu”,

e FPGA ve mikroislemci arasinda haberlesmeyi saglayan “GMPC Arayliz Moduli”,

e GMPC Arayiliz Modiilli ve HOG Blogu arasinda yer alan “HOG FIFO Moduli”,

e Saat Ureteci ve reset Ureteci bulunmaktadir.
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Sekil 7.3 FGPA — Mikroislemci temelli melez yaya tanima sistemi blok yapisi

Mikroislemci, GPMC Arayliz Modili’'nde HOG FIFO Modili igin belirlenen adrese
ozniteligi cikarilacak goriintl verisini yazar ve ¢ikarilan 6znitelikleri bu adresten okur.
Mikroislemci reset Uretici ile de bu GPMC Araylizii Modili Uzerinden haberlesir ve
sistemi resetleyebilir. Saat Uretici sistemin ihtiyac duydugu sistem saati ve piksel saatini
Uretir. Tasarimin Ust seviye blok yapisi Sekil 7.4’de verilmektedir. Tasarim gercek
zamanli yaya tanima uygulamasina yonelik olarak yapilmistir. HOG Blogu bir kamera
Uzerinden goénderilen gorintliyl gercek zamanl olarak isleyebilir. Hazirlanan sistemde
gercek zamanli ¢alisma modu icin gerekli altyapi bulunmakla beraber, bu mod su anda

pasif olarak birakilmistir. Mevcut sistem mikroislemci tarafindan gonderilen gorintiyd
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isleyip cikarilan 6znitelikleri yine mikroislemciye gonderen mod olan, egitim ve test

modunda ¢alismaktadir.

——Clk——»

sys_clk >

rst_system—»

GPMC_WEN———»

GPMC_OEN——»

GPMC_ADVN——

GPMC_CSN——»

GPMC_BEON——

GPMC_BEIN—»

-< GPMC_AD! >

CLOCK_GEN

“0o™

GPMC INTERFACE

RESET_GEN

»
clk_system

rst_system

sys_clk

pixel_clk

sel
cam_data_available

cam_data_out[7-0]

» NOT hogfifo_rdy

> HOG_BLOCK
>

-

» noT - hogfifo_data_available »

emptyA
fullB

sys_clk

rst_system
bus_addr
bus_wr
bus_rd
bus_data_out

bus_data_in
bus_addr

»  HOG_FIFO_CS_GEN

-

hogfifo_output[15-0]

> HOG_FIFO

hodfifo_cs

Sekil 7.4 FPGA tasarimi (st seviye blok yapisi

7.2.1.1 Saat Ureteci

hodgfifo_input[15-0]
hogfifo_wr
hogfifo_rd

Saat Ureteci Modilu sistemin ihtiyac duydugu sistem saati ve piksel saatini (retir.

Sistemin giris saati FPGA modull Gzerinde bulunan osilator tarafindan dretilir. Giris

saatinin frekansi 50 MHz'dir. Saat Ureteci Modiilii FPGA (izerinde yer alan faz kilitlemeli

dongl frekans sentezleyicisini (Phase-Locked Loop Frequency Synthesizer— PLL)

kullanarak 25 MHZ'lik “piksel saati” ve 120 MHZ'lik “sistem saat”ini Uretir.

HOG Blogu disindaki tiim bloklar yalnizca sistem saatine ihtiya¢ duyar. HOG Blogu

icerisinde bulunan HOG Modili’niin bazi bilesenleri piksel saati ile calisir. Bu ylizden

HOG Moduili giris ve cikisina cift saat ile calisan asenkron FIFO’lar baglanmistir
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7.2.1.2 Reset Ureteci

Reset Ureteci Modilii  sistemdeki bloklarin ihtiyag duydugu reset sinyalini
Uretmektedir. Sistem (i¢ durumda resetlenebilir. ilk olarak sistem acildiginda reset
lireteci tiim sistemi belirli bir siire resette tutar. Reset Ureteci Modiilii'ne disaridan bir
reset diigmesi girisi bulunur. Reset diigmesine basildiginda Reset Ureteci yine tiim
sistemi belirli bir siire resette tutar. Son olarak Reset Ureteci’ne mikroislemci GPMC
araylizii Gzerinden reset sinyali génderebilir. Bu durumda Reset Ureteci sadece HOG
Blogu icin reset sinyali iretir. Uretilen bu resetin uzunlugu mikroislemci tarafindan

belirlenir.

7.2.1.3 GPMC Arayiiz Modiilii

Genel Amach Hafiza Kontrol (Global Purpose Memory Controller — GPMC) arayiizii
Texas Instruments firmasinin mikroislemcilerinde bulunan, tim standart hafizalar ile
haberlesmede kullanilabilen esnek bir hafiza kontrol araylzidir [72]. GPMC araylzi;

e Asenkron okuma/yazma erisimi,

e Asenkron sayfa (page) okuma erisimi (4, 8, 16 word),

e Senkron okuma/yazma erisimi,

e Senkron ivedi (burst) okuma/yazma erisimi (4, 8, 16 word),

e Adres/veri ¢ogullamal (multiplexed) erisim,
e Dusuk ve yliksek oncelikli erisim tirlerini desteklemektedir.

GMPC arayuizii ile bircok harici aygit ile haberlesilebilir. Bunlar;
e Harici senkron veya asenkron 8-bit/16-bit genislikli hafiza veya aygit,
e Harici 16-bit sinirli adres genisliginde cogullamasiz aygitlar (2KB),
e Harici 16-bit adres/veri ¢cogullamali NOR flash hafizalar,

e Harici 8-bit/16-bit NAND flash hafizalar,
e Harici 16-bit ps6édo SRAM hafizalardir.

Tasarimda FPGA mikroislemci haberlesmesinde kullanilan GPMC araylizii, 16-bit
adres/veri ¢ogullamali NOR flash hafiza modunda calismaktadir. GPMC araylizu
maksimum 100 MHz hizinda ¢alismaktadir. GPMC arayiizii ile pratikte maksimum 51

MB yazma, 40 MB okuma hizina ulasiimistir [72].

FPGA tasariminda kullanilan GPMC Arayiizii Modill, Logi-Bone [73] projesinde

kullanilan GPMC arayiizi temel alinarak olusturulmustur. Sistemde kullanilan GPMC

61



Arayliz Modili 16-bit adres uzayina sahiptir. Dolayisiyla 65536 word genisliginde bir
alani adresleyebilmektedir. Tasarlanan sistemde GPMC adres uzayinda (0x0000 -
Ox03FF) adresleri arasindaki alan HOG FIFO Modiili‘'ne, 0x0400 adresi ise Reset
Ureteci’'ne tahsis edilmistir. Sistemin GPMC arayiizii adres uzayl Sekil 7.5’de

verilmektedir.

Reset Ureteci adresinde varsayilan olarak sifir degeri bulunur. Mikroislemci buraya
resette kalinacak cevrim sayisi degerini yazdiginda, HOG Modili bu deger kadar
resette tutulur. HOG FIFO Modiill adres alaninda (0x0000 — OxO1FF) adresleri arasi 512
word boyunda veri okuma ve yazma alanidir. HOG FIFO Modili’ne ivedi olarak
“memcpy”, “memset” gibi fonksiyonlarla bir seferde maksimum 1024 bayt boyutunda

veri yazilabilir ve okunabilir. HOG FIFO Modili adres alaninda (0x0200 — OxO03FF)

adresleri arasi kontrol yazmaglarina tahsis edilmistir.

0x0000
HOG FIFO Data

0x01FF

0x0200 HOG FIFO Length
0x0201 HOG FIFO Write Available
0x0202 HOG FIFO Read Available
0x03FF

0x0400 Reset Generator
OxFFFF

Sekil 7.5 Sistemin GPMC aray(izli adres uzay

7.2.1.4 HOG FIFO Modiilii

HOG FIFO Modiili icerisinde HOG Blogu’na yazilacak veriler icin bir yazma FIFO’su,
HOG Blogu’ndan okunacak veriler i¢in de bir okuma FIFO’su bulunur. Sistemin GPMC
adres uzayinda HOG FIFO Modili veri alanina yazilan veri yazma FIFO’suna aktarilir. Bu

adreslerden yapilan okuma isleminde ise veri okuma FIFO’sundan alinmaktadir.
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HOG FIFO Modili adres alaninda 0x0200 adresinden FIFO boyutu olan 1024 degeri
okunur. 0x0201 adresinden HOG FIFO Modiili yazma FIFO’sundaki mevcut veri boyutu
degeri, 0x0202 adresinden HOG FIFO Modiili okuma FIFO’sundaki mevcut veri boyutu
degeri okunabilir. 0x0201 ve 0x0202 adreslerine sifir degeri yazilarak yazma ve okuma
FIFO’lari bosaltilabilir. Mikroislemci HOG FIFO Moduli’nden ne kadar veri okuyacagina
ya da tasma olmadan ne kadar veri yazabilecegine bu adreslerdeki degerleri okuyarak

karar verir.

7.2.1.5 HOG Blogu

Tasarlanan HOG Blogu igerisinde, Asenkron HOG Giris FIFO’su, Asenkron HOG Cikis
FIFO’su ve HOG Modiili bulunmaktadir. Tasarlanan HOG Blogu blok yapisi Sekil 7.6'te
verilmektedir. Blok icerisinde veri akis yonii Asenkron HOG Giris FIFO’su, HOG Moduli
ve Asenkron HOG Cikis FIFO’su seklindedir. Asenkron HOG Giris FIFO’su HOG FIFO
Modili yazma FIFO’sunda bir veri oldugunda buradan okuma yapar ve HOG
Modiili’'ne goénderir. Asenkron HOG Cikis FIFO’su ise HOG Modili’'nde veri hazir
oldugunda bu veriyi okuyarak HOG FIFO Modiilii okuma FIFO’suna géndermektedir.

bus_rdy

rst > rst >
rst——»

sys_clk > sys_clk »
sys_clk-—»

bus_data_wr—»

pixel_clk > >
pixel_clk» HOG_OUTPUT_FIFO bus_data_in[15-0] »
sel > HOG hist_rdy >
HOG_INPUT_FIFO pixel_ena——»
bus_data_available » hist_out[7-0] —»

pixel in[7-0]—»
cam_data_available »
>

bus_data_out[15-0]

\J

cam_data_out[7-0]»
hist_addr[4-0]

bus_data_rd

Sekil 7.6 Tasarlanan HOG Blogu’nun blok yapisi
HOG Moduli’niin tasarimi Bélim5’te anlatilmaktadir. Burada HOG Modiila Sekil 5.4'te

verilen tasarima kiguk bir ekleme yapilarak kullaniimaktadir. Kullanilan HOG Moddli

blok yapisi Sekil 7.7’de verilmektedir.
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sys_clk >
rst -
rst >

clk -

histout >
ena -
pixel_sum[13-0] > NORMALIZE
rst > teta[8-0] —» HISTOGRAM pixel_exp[3-0] —» hist_rdy >
pixel_clk > mag[8-0] » hist[7-0][7-0]  »
GRADIENT
pixel_ena > px_col[9-0] » hist_col[6-0] >
pixel in[7-0] > px_row[8-0] » hist_row[6-0]—»
hist_out{3-0][7-0](7-0]
-
HOG OUT hist_out[7-0] >
hist_addr{4-0] -

Sekil 7.7 Sistemde kullanilan HOG Moduli blok yapisi

Asenkron HOG Giris FIFO’su cift saat isareti ile ¢alisir. Bunlar sistem saati ve piksel
saatidir. HOG FIFO Moduli’'nden sistem saati ile 16 bit genisliginde aldig1 veriyi, HOG
Modiili’'ne piksel saati ile 8 bit genisliginde iki parca olarak génderir. Asenkron HOG
GCikis FIFO’su ¢ift saat girisine sahiptir. Fakat burada senkron olarak g¢alismaktadir.
Bunun nedeni HOG Modili’'nde cikis isaretlerinin de sistem saati ile olmasidir.
Asenkron HOG Cikis FIFO’su HOG Modili’nden 8 bit genisliginde aldigi verileri ikiser
birlestirerek, HOG FIFO Modili’ne 16 bit genisliginde gdnderir. Asenkron HOG Giris ve
Asenkron HOG Cikis FIFO’lari blok yapilari Sekil 7.8 ve Sekil 7.9’de verilmektedir.
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cam_data_out[7-0]

welk hog_pixel_in[7-0] »

rst
rst

hog_pixel_ena —»

hist_ready
hist_addr{4-0] ———————»
~——hist_out[7-0]

rst

rst bus_data_in[15-0]—»
clk_bus
rst
bus_ready- —bus_data wr————»

empty——

Sekil 7.9 HOG blogu asenkron HOG ¢ikis FIFO’sunun blok yapisi
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7.2.2 Mikroislemci Uzerinde Bulunan Bilesenler
Sistemde siniflandirmada kullanilan Destek Vektor Makinesi (SVM) mikroislemci
Uzerinde gerceklenmistir. Bu gercekleme Bolim 6’da anlatilmaktadir. Mikroislemci
Uzerinde;

e GPMC arayuzi kitiphanesi ve konfiglirasyon yazilimi,

e SVYM™"kitiiphanesi,
e HOG kullanici yazilimlari bulunur.

Mikroislemci, 6zniteligi ¢ikarilacak gorlintliyl GPMC araylizli Gzerinden FPGA {izerinde
¢alisan HOG Blogu’na gonderir ve yine buradan cikarilan oOznitelikleri okur. Bu

oznitelikler SYM"" kGtUphanesi ile 6grenme ve siniflandirmada kullanilir.

7.2.2.1 GPMC Arayiizii Kiitiiphanesi ve Konfigiirasyon Yazilimi

Mikroislemci ile FPGA arasinda haberlesmede GPMC araylziu kullanilmaktadir. Bu
araylzin mikroislemci icerisinde kosan kullanici  uygulamalari  tarafindan
kullanilabilmesi i¢in kullanici uzayinda ¢alisan bir kiitiiphane olusturulmustur. Bunun
disinda mikroislemci (zerinde bulunan GPMC modiliini  konfiglire eden bir
konfiglirasyon yazilimi hazirlanmis, mikroislemcinin giris — cikis arayuzlerini GPMC

haberlesmesine gore konfiglire eden bir kabuk betigi yazilmigtir.

Sistemde kullanilan mikroislemci olan Texas Instruments AM3359 mikroislemcisinin
giris — cikis araylzlerleri bircok arayiizi destekleyecek sekilde tasarlanmistir. Bunun igin
mikroislemci Uzerinde bir ¢ogullayici (multiplexer) yapisi bulunur. Mikroislemci
Uzerindeki cogullayiciyr “addr_mux.sh” kabuk betigi, GPMC araylzi icin konfiglre

etmektedir.

Mikroislemci Gizerinde GPMC arayiizi kullanilmadan dnce Texas Instruments AM3359
mikroislemcisinin GPMC modill konfiglire edilmelidir. Bunun igin “gpmc_kur” yazilimi
hazirlanmistir. Bu yazilm ile GPMC moduli 16-bit adres/veri ¢ogullamali NOR flash
hafiza modunda calisacak sekilde ayarlanir. GPMC arayliziinin adres uzayindaki yeri ve
genisligi konfigire edilir. GPMC modiliiniin asenkron haberlesme zamanlamalari
dizenlenir ve GPMC haberlesme saati kurulur. Bu yazilim olusturulurken Texas
Instruments tarafindan saglanan AM3359’un teknik referans dokimanindan [74]
yararlanilmistir.
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GPMC arayuzi kittiphanesi kullanici uzayinda calisacak sekilde yazilmistir. GPMC
modull fiziksel adresine kullanici uzayindan erisim Linux'un “mmap” fonksiyonu
kullanilarak saglanir. GPMC araylizii kutiphanesinde “mmap” fonksiyonu ile GPMC
modlindn fiziksel adresi kullanici uzayindaki sanal adres uzayina haritalanir (memory
mapping). GPMC araylz kitliphanesinde “fifo_open, fifo_close, fifo_read, fifo write,
direct_read, direct_write, fifo reset, system reset, fifo getSize, fifo_getNbFree,

fifo_getNbAvailable” fonksiyonlari bulunmaktadir.

GPMC arayuzl kitUphanesinde “fifo_open” ve “fifo_close” fonksiyonlari ile arayiiz
acihr ve kapatilir. “fifo_read” ve “fifo_write” fonksiyonlari ile kontrolli okuma ve
yazma, “direct_read” ve “direct_write” fonksiyonlari ile kontrolsiiz okuma ve yazma
yapilir. Burada kontrolden kasit okuma ve yazma vyapilirken “fifo_getNbFree” ve
“fifo_getNbAvailable” fonksiyonlari ile okuma ve yazma FIFO’larinin dolu ya da bos
oldugunun kontrol edilmesidir. “fifo_getSize” fonksiyonu ile yazma ve okuma
FIFO’larinin boyutu o6grenilirken, “fifo_reset” fonksiyonu ile bu FIFO’lar bosaltir.

“system_reset” fonksiyonu ise FPGA (izerindeki HOG Blogu’nu resetler.

7.2.2.2 SVM™" pestek Vektdér Makinesi Kiutliphanesi

SVYM"™" destek vektdr makinesi kiitiiphanesi hakkinda Bolim 6.2’de bilgiler verilmis ve
derleme asamalar gosterilmistir. Bu kitdphanenin kullanimi Boélim 6.3 ile benzer

oldugundan burada tekrar anlatiimayacaktir.

7.2.2.3 HOG kullanici yazilimlari

Tasarlanan HOG vyazilimlan ile GPMC arayuzi kitliphanesi kullanilarak giris
gorintllerinin oznitelikleri ¢ikarilir. Sistemde ilk olarak kendisine gelen tek bir giris
goruntistinin 6zniteligini ¢cikaran “hogdev” yazilimi olusturulmustur. Bu yazilim INRIA
yaya veri tabaninda [8] bulunan 64x80 ¢ozlnurliglindeki ornekler igin optimize
edilmistir. Asagida verildigi gibi parametre olarak sadece giris goriintlisiniin adini

almaktadir.

$hogdev <giris goruntusu>
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Yazilimda gorinti gonderilmeden 6nce liminans degeri hesaplanir. FPGA’ya gri Olgekli
[iminans goruntist gonderilir.Sekil 7.10'de “hogdev” yazilimina gonderilen test
goruntusi ve ¢ikis 6znitelikleri yon haritasi verilmektedir. Burada ¢ikis 6zniteliklerinden

yon haritasi MATLAB Uizerinde elde edilmektedir.

| i/ 7
_\\\

Sekil 7.11 Sistem verilen INRIA yaya veritabani test goriintileri ve ¢ikis 6znitelikleri yon
haritasi
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INRIA yaya veritabanindaki yaya orneklerinin “hogdev” yazihimi ile oznitelikleri FPGA
Uzerinde gikarilmistir. (Sekil 7.11) Elde edilen 6znitelik dosyalari bilgisayar ortaminda
MATLAB vyazihmi ile islenerek yon haritalari c¢ikarilmistir. Yon haritasi ¢ikarmada
Piotr'un “MATLAB Image&Video” kitiphanesinden faydalanilmistir [75] .

Sistemde c¢ikarilan 06znitelikler siniflandirmada SYM™" kullaniimaktadir.  SvM"™"™

kGtiphanesinde bulunan “svm_learn” egitim ve “svm_classify” siniflandirma
yaziimlarinin giris formati Cizelge 7.1’de verilmektedir. Egitim ya da test igin
kullanilacak 6znitelik veri kiimesinde her satira bir 6rnegin 6znitelikleri gelmelidir.

oa ,n

Burada “target” etiketi bu 6rnegin sinifini bildirmekte olup “+” veya “—* karakterinden

birini alir. Ardindan 6rnegin 6znitelik numarasi ve degerleri gelmektedir. “feature

etiketi 6znitelik numarasini, “value” etiketi ise bu 6zniteligin degerini alir

Cizelge 7.1 svm'ent kGtUphanesi 6znitelik giris formati

<target><feature>:<value><feature>:<value> ... <feature>:<value>
<target><feature>:<value><feature>:<value> ... <feature>:<value>
<target><feature>:<value><feature>:<value> ... <feature>:<value>

<target><feature>:<value><feature>:<value> ... <feature>:<value>

Tasarlanan sistemde bir goriintl veritabani igin toplu olarak oznitelik gikarip bunlari
Svm'aht kiitiphanesinin kabul edecegi formatta dosyaya yazan “exractFeature”
programi olusturulmustur. Bu program asagida verildigi gibi “pozitif 6rnek dizini”,

“negatif ornek dizini” ve “cikis dosyas|” parametrelerini almaktadir.

SextractFeature -p <pozitif Ornek dizini> -n <negatif o&rnek
dizini> -o <¢ikis dosyasi>

7.2.3 FPGA — Mikroiglemci Arayiiz Karti

Sistemde kullanilan Altera DEO Nano uygulama gelistirme karti ile BeagleBone
uygulama gelistirme kartini haberlestirmek Uzere bir arayiz karti tasarlanmistir. Bu
arayliz kartinda mikroislemcinin GPMC sinyalleri FPGA gelistirme kartina tasinmistir.
Ayrica FPGA icin gerekli olan glic de BeagleBone tarafindan karsilanmakta ve arayiiz

karti izerinden tasinmaktadir. Tasarlanan araytiz karti gorseli verilmektedir.
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Sekil 7.12 Tasarlanan FPGA-Mikroislemci arayliz karti

7.3 Sistemin Test Edilmesi

Tasarlanan sistemin testi igin dncelikle egitim ornekleri icin 6znitelikler gikarilacak ve
SYM"™" kitiiphanesinde bulunan “svm_learn” yazilimi ile sistem egitilecektir. Ardindan
egitilen sistem test edilmek tzere test érnekleri icin 6znitelikler ¢ikarilacak ve SVM™"

kGtlphanesinde bulunan “svm_classify” yazihmi ile siniflandirma islemi yapilacaktir.

Oznitelik ¢cikarmada kullanilan HOG kullanici yazihmi olan “exractFeature” programina
giris dizini olarak NICTA yaya veritabaninin [51] 64x80 ¢ozinurligindeki 1000 pozitif ve
1000 negatif egitim 6rnegi iceren dizinleri asagidaki gibi verilmistir. Boylece 2000 6rnek

icin FPGA’da oznitelikler gikarilarak “train.dat” adindaki egitim veri seti olusturulur.

$ extractFeature

-p
nicta/positive/NICTA Pedestrian Positive Train Set A/00000000/
-n
nicta/negative/NICTA Pedestrian Negative Train Set A/00000000/
-o train.dat

Cikarilan oznitelik veri seti “svm_learn” yazihmina asagidaki gibi verilerek bu egitim veri
seti icin bir siniflandirma model dosyasi olusturulur. Bu model dosyasi siniflandirmada

kullaniimak Gzere olusturulan destek vektorlerini icermektedir.

$svm_learn train.dat hog_model
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root@hogdev_linux:~/svm_test# ./svm_learn train.dat model

scanning examples...done

Reading examples into memory...100..200..300..400,.500..600..700..800..900..100.
1500..1600..1700..1800..1900..2000..0K. (2000 examples read)

setting default regularization parameter C=0.0852

(0 o T ' )
Optimization finished (17 misclassified, maxdiff=0.00092).

Runtime in cpu-seconds: 74.92

Number of Sv: 581 (including 224 at upper bound)

L1 loss: loss=86.70720

Norm of weight vector: |w|=4.71775

Norm of longest example wvector: |x|=5.67097

Estimated vcdim of classifier: vCdim<=674.95801

Computing XiAlpha-estimates...done

Runtime for XiAlpha-estimates in cpu-seconds: 0.66

XiAlpha-estimate of the error: error<=19.25% (rho=1.00,depth=0)
XiAlpha-estimate of the recall: recall=>81.00% (rho=1.00,depth=0)
XiAlpha-estimate of the precision: precision=>80.60% (rho=1.00,depth=0)
Number of kernel evaluations: 36298

Writing model file...done

root@hogdev_linux:~/svm_test#

Sekil 7.13 svm'ent kiitiphanesi ile egitim islemi sonucu alinan ekran ¢iktisi

Oznitelik ¢ikarmada kullanilan “exractFeature” programina bu sefer siniflandirmada
kullaniimak Uzere, giris dizini olarak NICTA yaya veritabaninin 64x80 ¢ozundurligindeki
1000 pozitif ve 1000 negatif test Ornegi iceren dizinleri asagidaki gibi verilmistir.
Boylece 2000 6rnek icin FPGA’da Oznitelikler c¢ikarilarak “test.dat” adindaki test veri

seti olusturulur.

$ extractFeature -p
nicta/positive/NICTA Pedestrian Positive Valid Set A/00000000/
-n
nicta/negative/NICTA Pedestrian Negative Valid Set A/00000000/
-0 test.dat

Cikarilan Oznitelik veri seti siniflandirilmak tzere “svm_classify” yaziimina siniflandirma
model dosyasi ile birlikte asagidaki gibi verilir. Bu yazillm veri setindeki 6rnekleri
siniflandirarak her satirinda pozitif ve negatif sayilar bulunan bir ¢ikti dosyasi verir. Bu
sayilarin degeri o satira karsilik disen giris 6rneginin hangi sinifta olabilecegini bir

olasilik degeri ile vermektedir.

$ svm_classify examplel/test.dat examplel/model
examplel/prediction

root@hogdev_linux:~/svm_test# ./svm_classify test.dat model prediction

Reading model...OK. (501 support vectors read)

Classifying test examples..100..200..300..400..500..600..700..800..900..1000..1e
Runtime (without I0) in cpu-seconds: 0.86

Accuracy on test set: 98.15% (1963 correct, 37 incorrect, 2000 total)
Precision/recall on test set: 97.82%/98.50%

root@hogdev_linux:~/svm_test# _

Sekil 7.14 svm et kiitiphanesi ile siniflandirma islemi sonucu alinan ekran giktisi
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svmant kiitiphanesinin “svm_classify” yazilimi ile siniflandirma sonucu alinan ekran
goruntisu Sekil 7.14’te verilmektedir. Siniflandirma sonucu 2000 6rnekten 1963 tanesi
dogru, 37 tanesi yanls olarak siniflandirilmistir. Sistemin basarimi %98,15 olarak
Olclilmustiir. Siniflandirma sonucu her o6rnek icin hesaplanan kestirim degerleri

MATLAB'in “plot” fonksiyonu ile gizdirilmistir. (Sekil 7.15)
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Sekil 7.15 NICTA yaya veri tabaninin sistem tarafindan siniflandiriimasi sonucu kestirim
degerleri

Elde edilen sonuglar Sekil 7.16’da alici islem karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic — ROC) egrisi ile gosterilmektedir. Bu grafik yanhs pozitif orani ile dogru
pozitif orani (saptama orani) arasindaki iliskiyi gostermektedir. ROC egrisi, grafik
Uzerinde sol Ust koseye ne kadar yakinsa sistemin siniflandirma basarimi o kadar
yuksektir. Bu egri iki sinifi birbirinden ayiran esik degerinin kademeli olarak

degistirilmesiyle elde edilmektedir.
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Sekil 7.16 Sistemin NICTA yaya veri tabani tzerindeki siniflandirma basariminin ROC
egrisi ile gdosterimi

Sekil 7.17 Yaya tanima uygulamasi icin olusturulan sistemin donanimsal altyapisi
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BOLUM 8

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda Yonli Gradyanlarin Histogrami (HOG) algoritmasi ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) kullanilarak bir yaya tanima uygulamasi gergeklestirilmistir.
Uygulamada, nesne tanimaya yonelik olarak oznitelik ¢ikarma isi FPGA’da gerceklenen
HOG algoritmasi kullanilarak, 6zniteliklerle siniflandirma isi ise mikroislemcide SVM ile

yapilmistir.

Tez c¢alismasi kapsaminda, tasarlanan sistemi gerceklemek (zere FPGA ve
mikroislemcili bir diizenek kurulmus, diizenegin birimleri olan FPGA ve mikroislemciyi
haberlestirmek Uzere basit bir arayliz karti tasarlanmistir. Kurulan diizenekte yer alan
FPGA ve mikroislemci birimlerinin se¢iminde diizenegin tasinabilirligi ve gli¢ tiiketimi
on planda tutulmustur. Bu baglamda FPGA tasarimi boyunca kaynaklarin da miimkiin
olabildigince az kullanilmasi amaclanmistir. Tasarimda kullanilan Altera DEO Nano
uygulama gelistirme karti Uzerinde distik maliyetli Altera Cyclone 4 FPGA
bulunmaktadir. Tez calismasinda yapilan VHDL tasarimin FPGA kaynaklarini kullanim

miktari Cizelge 8.1’de verilmistir.

Cizelge 8.1 Tasarimin FPGA kaynaklarini kullanim raporu

Kullanilan Kullanilabilir %

Lojik Eleman 6,899 22,320 31

Atanmis Lojik Kaydedici 3,596 22,320 16

Blok RAM (bit) 112,620 608,256 19

9-bit Carpici 1 132 1

PLL 1 4 25
Maksimum Frekans (MHz) 129.22
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Sistemde distk gic tiketimi, maliyeti ve boyutlari nedeniyle ARM mimarisini kullanan

BeagleBone uygulama gelistirme karti mikroislemci olarak secilmistir. Sistemin toplam

glc tuketimi Cizelge 8.2’de verilmistir.

Cizelge 8.2 Tasarlanan sistemin gli¢ tiketim raporu

mA@5V mA@3.3V | mMA@2.5V | mA@1.2V watt
Terasic Altera DEO (Maks.) 225 139 35 654 2.456
BeagleBone Rev A6 (Maks.) 502 - - - 2.51
Toplam 727 139 35 654 4.966

Tez kapsaminda gerceklenen yaya tanima sisteminin basarimi NICTA yaya veritabani ile
Olgilmustiir. Veritabanindan alinan 1000 pozitif, 1000 negatif egitim 06rneginin
FPGA’da bulunan HOG algoritmasi ile 6znitelikleri ¢ikarilmis, bu 6znitelikler kullanilarak
SVM ile siniflandirma modeli olusturulmustur. Ayni veritabanindan alinan 1000 pozitif
ve 1000 negatif test 6rneginin de FPGA’da bulunan HOG algoritmasi ile 6znitelikleri
Oznitelikler siniflandirma  modeli  kullanilarak  SVM ile

cikarilmis, cikarilan

siniflandiriimistir. 2000 o6rnekten 1963 tanesinin dogru, 37’sinin yanhls olarak
siniflandirildigi NICTA yaya veritabani igin sistemin siniflandirma basarimi %98.15

olarak 6l¢tlmustr.
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Sekil 8.1 NICTA yaya veritabani igin Negi vd. tarafindan olusturulan sistemin (sol) ve bu
calismada tasarlanan sistemin ROC egrisi (sag)

Tez kapsaminda gerceklenen HOG algoritmasi gercek zamanh calisacak sekilde

tasarlanmistir. Kendisine gelen 60 kare/saniye hizinda VGA c¢o6zinurligindeki

goruntiden gercek zamanl olarak 6znitelik cikarabilmektedir.
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Yapilan calismada mikroislemci lzerinde gerceklenen SVM tabanh siniflandiricinin
yaklasik 4 kare/saniye’lik siniflandirma hizi, 6znitelik ¢ikarmaya gore oldukca yavas
kalmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan SVM kitiphanesini hizlandiracak yontemler ¢ok
fazla irdelenmemistir. ileride yapilacak calismalarda kullanilan SVM Kitiiphanesi
optimize edilerek daha hizli c¢alismasi saglanabilir. Gorintlinin tim bolgeleri
siniflandiriciya verilmeyip, tasarlanacak akilli arama algoritmalari ile gériintiinde sadece
yaya bulunmasi yiksek olan bélgeler icin siniflandirma islemi yapilarak kabul edilebilir

bir siniflandirma hizina gikilabilir.

FPGA’da goruntu giris kaynagi olarak bir ara¢ kamerasi kullanimi ile gercek zamanli
yaya taniyan bir uygulama olusturulabilir. Sistemin ¢ikisindan alinan kestirim sonuglari
arac¢ bilgisayarina verilerek, yaya tespiti durumunda olasi kazalari 6nlemek Uzere,

aracin bilgisayar tarafindan durduruldugu, bir kaza 6nleyici sistem gelistirilebilir.
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