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OZET

Ug boyutlu gériintii isleme ve ii¢ boyutlu modellerin elde edilmesi, bilgisayarla gorii
alaninin 6nemli bir alt kolunu olusturur. Bir nesneye ait iiglincii boyut bilgisi, nesne
algilama ve nesne tanima ¢dziimlerinde sonucu iyilestirici ipuglar1 saglar. Ozellikle insan
yuzii ile ilgili yapilan ¢alismalarda 3-boyutlu gorintiiler ve modeller aranilan bir bilgi
tiriidiir. Fakat, derinlik bilgisi 2-boyutlu imgelerde yer almadigi i¢in, bu imgelerden yola
cikarak derinligin kestirimi arastirmacilari uzun senelerdir lizerinde ¢alismaya sevk eden
zorlu bir konudur. 2-boyutlu imgelerden 3-boyutlu bilgiye erisme probleminin ¢éziimleri
uzun seneler zarfinca farkli dallara ayrilmistir. Sadece tek bir imgede yer alan nesnenin
derinliginin kestirimi en temel ve en eski problemi olusturur. Bu alanda, ¢cok sayida teknik,
algoritma ve yaklasim ortaya konmasma ragmen tam anlamiyla ¢oziime ulasildig:
sOylenemez. Her bir yontemin kendine 6zgii zorluklar1 ve ek kisitlar1 s6z konusudur. Bu tez
caligmasinda, bu alanda ortaya konulan en temel yontemler arastirilmis ve test edilmistir.
Ayrica, son yillarda hizla gelisen Yapay Zeka ve ozellikle Derin Ogrenme tekniklerine
dayal1 bir ¢oziim gelistirilmis ve 6nerilmistir. Onerilen yontem, dnceki yontemlere kiyasla
daha genel bir ¢6zlim ortaya koymakta ve ek kisitlar konulmasi gerekmemektedir. Ayrica,
ortaya konulan yontemin diger yaklagimlarla nicel kiyaslanmasi yapilmig ve onlara gore

daha basaril1 sonuglar verdigi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: bilgisayarla gorli, 3-boyutlu goriintii isleme, derinlik kestirimi,

tonlamadan-sekil, yapay zeka, derin 6grenme.
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SUMMARY

Three dimensional image processing and reconstructing three dimensional models
are important branches of computer vision field. An object’s third dimensional information
provides cues that improve object detection and object recognition solutions. Three
dimensional images and models are important types of information, especially in the
researches regarding human faces. However, since 2-dimensional images do not convey
depth information, researchers have been working on the difficult problem of depth
estimation from these images for a long time. The solutions to the problem of recovering
third dimensional information from 2-dimensional images fall into several categories for
this long period. Estimating the depth of an object given in a single image is the primary
and the oldest problem. Despite of the fact that a vast amount of techniques, algorithms and
approaches has been proposed in this field, it is fair to say that a definitive solution has not
been reached. Each method has its own difficulties, requirements, and additional
constraints. Major methods proposed in this field so far are investigated and tested in this
work. In addition to this, a solution based on Artificial Intelligence and especially Deep
Learning techniques has been developed and proposed. The proposed method introduces a
more generic solution compared to traditional methods and it does not require employment
of additional constraints. The proposed method is also quantitatively compared with others

and it is found to be producing more successful outputs.

Keywords: computer vision, 3-dimensional image processing, depth estimation,

shape-from-shading, artificial intelligence, deep learning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Simgeler Ac¢iklama
p Albedo (Parlaklik Yiizdesi)
A Derinlik i¢in regiilasyon katsayisi
A2 Albedo i¢in regiilasyon katsayisi
T Azimuth agis1
0] Verev (slant) agisi
K Kamera kalibrasyon matrisi
R Rotasyon matrisi
t Oteleme vektorii
Kisaltmalar Aciklama
PIE Poz, aydinlatma, yiiz ifadesi (Pose, lllumination, Expression)
SFS Tonlamadan-Sekil (Shape From Shading)
FS Fotometrik Stereo
GPU Grafik Islem Birimi (Graphical Processing Unit)
CNN Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
SVD Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition)
MSE Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)
RMSE Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)
PSNR Doruk Sinyal Giiriiltii Oran1 (Peak signal-to-noise ratio)
PCA Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)
d.o.f. Serbestlik derecesi (degree of freedom)
ML En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi (Maximum Likelihood)
MSER Azami Olgiide Kararli Ug Bolgeler
(Maximally Stable Extremal Regions)
SIFT Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniistimii
(Scale-Invariant Feature Transform)
MLP Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron)
GAN Uretken Cekismeli Ag (Generative Adversarial Network)
CGAN Kosullu Uretken Cekismeli Ag

(Conditional Generative Adversarial Network)



1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiizde, goriintii isleme teknikleri giderek artan oranda 3-boyutlu imgeler
iizerine kaymaktadir. Bu yaklasimin, 6zellikle yiiz tanima, vb. islemlerde poz ve aydinlatma
degisikliklerinden kaynaklanan zorluklar1 asabilme potansiyeli dikkat ¢ekmektedir. Bu
nedenle, bu alanda yapilan arastirmalarin ve yayinlanan c¢alismalarin sayisi giderek

artmaktadir.

Insanlar, bir 2-boyutlu goriintiiyii gérdiiklerinde iigiincii boyut bilgisini ¢ok kisa
siirede algilayabilmektedir. Goriilen imge daha once gormedikleri bir cisme bile ait olsa,
2-boyutlu goriintii beyne ulasinca, benzer cisimlere ait daha once olusturulmus veri
kullanilarak bu yeni cisme ait {igiincli boyut bilgisi beyin tarafindan olusturulabilmektedir.
Insanlar i¢in bu, bilingaltinda gergeklesen ve farkina varmadan yapilan bir islem olsa da, bir
bilgisayarin ayni islemi simiile edebilmesi i¢in cisme ait ayirt edici 6zelliklerin arastirilmasi
gerekmektedir. Bu yiizden, 2-boyutlu bir goriintiiden 3-boyutlu sekil bilgisinin

olusturulmasi islemi kompleks ve sorunlu bir durumdur.

Herhangi bir cismin veya bir insan yiiziiniin derinlik bilgisini elde etmede kullanilan
bazi gelismis algilama cihazlar1 ve kameralar piyasada bulunmaktadir. Bu cihazlar, lazer
isinlarini, yapilandirilmis 151k projeksiyonlarini, vb. teknikleri kullanirlar. Fakat, bu
aygitlarin kullanimlarinin ¢ok kolay olmamasi ve kolayca erisilebilir olmayislar1 nedeniyle
cok yaygin degillerdir. Dolayisiyla, hali hazirda elde bulunan 2-boyutlu imgelerden yola

cikarak 3-boyutlu goriintiilerin elde edilmesi 6nem tasiyan bir konudur.

Ayn1 goriintiiye ait fakat farkli aydinlatma sartlarinda alinmig birden fazla imgenin
kullanildig1 fotometrik stereo (FS) yontemi de lizerinde ¢cokga arastirma yapilmig bir konudur.
Fakat, bu tez calismasinda tek bir imgeden yola ¢ikarak derinlik bilgisinin ve bdylece 3-

boyutlu goriintiiniin tekrar olusturulmasi hedeflenmektedir.

Bilgisayarla gorii problemlerinin c¢oziilmesine ve ortaya konan yontem ve
algoritmalarin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar ¢ok uzun senelerdir yapilmaktadir. Son
yillarda yasanan en 6nemli yaklasim degisikligi, bu ¢ézlimlerin Yapay Zekd yontemleri ile
¢oziilmesi arayislaridir. Bunun baslica nedenleri arasinda, ozellikle Derin Ogrenme
tekniklerinin gelismesi ve bilgisayarlarin grafik kartlar1 ile matematiksel islemlerin ¢ok

daha hizl1 ve verimli sekilde yapilmasinin 6niiniin agilmasidir.



Bu tez caligmasinin amaglaridan biri, 2-boyutlu imgelerde bulunan insan yiizlerinin
derinlik haritalarin1 kestirmeye yonelik giliniimiize kadar gelistirilmis ve ortaya konmus
teknikleri ve algoritmalar1 incelemek, bunlar arasinda teknigin geldigi son noktadaki
uygulamalari test etmek ve bu yontemleri karsilastirilmaktadir. Sayisal imgelerin hangi
sartlar altinda olustugu ve ozellikle aydinlatma sartlarinin neler oldugu bilgilerinin bu
alanda yapilan calismalar i¢in Onemli olmasi nedeniyle, bu sartlarin arastirilmasi ve
gerektiginde bunlarin da kestirimlerine yonelik tekniklerin irdelenmesi de hedeflerden
birini olusturmaktadir. Bu tez c¢aligmasinin temel amaci ise, bilgisayarla gorii
problemlerinin ¢dziilmesinde son yillarda yasanan yaklasim tarzlarini uygulayan ve
ozellikle Derin Ogrenme tekniklerine dayanan yeni bir derinlik kestirici yontemin
gelistirilmesi, test edilmesi, gelistirilecek olan bu ydntemin Onceki yontemlerle nicel
karsilagtirilmasinin yapilmasi, dnceki yontemlere gore varsa kaydettigi ilerlemenin ve

onlara gore olan dezavantajlarinin arastirilmasi ve ortaya konulmasidir.

Bu tez caligmasina kaynaklik eden arastirmalarin ve yaymlarin sunuldugu literatiir
arastirmasi 2.BOlim’de yer almaktadir. Ayni boliimde, iki boyutlu imgelerden {igiincii
boyut bilgisinin kestirimine yonelik giiniimiize kadar gelistirilen yontemlere iligkin bilgi
verilmekte ve bu yontemleri siniflayan bir taksonomi sunulmaktadir. Bir sonraki boliimde;
goriintiiden sayisal imgenin olusumu, kamera modelleri, projeksiyon ve doniisiimler,
Oznitelik noktalari, stereo goriig, bir yiiz imgesi ve referans bir yiize ait derinlik haritasi
kullanarak derinlik bilgisinin bulundugu bir yontem, bilinen derinlik haritas1 kullanarak
albedo bilgisinin elde edilmesi, aydinlatma sartlarinin kestirimi yontemleri, yapay zeka,
makine O6grenmesi ve derin 6grenmedir konularinda teorik bilgiler verilmektedir. Bu tez
arastirmasinda kullanilan materyaller ve gelistirilen yontem, kapsamli bir sekilde 4.B6lim
olan ”Materyaller ve YoOntem”de sunulmaktadir. Biitiin arastirmalar ve ¢aligmalar
neticesinde elde edilen bulgular ve bunlara iliskin tartismalar 5.Boliim’dedir. Son boliimde

ise, sonuglar tartisilmakta ve oneriler ortaya konulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Insan vyiizlerine iliskin derinlik bilgisinin elde edilmesi ve 3-boyutlu
rekonstriiksiyonu bilgisayarla gorii arastirmalarinin 6énemli bir alanini olusturur. 3.boyut
bilgisi, 6zellikle 2-boyutlu yiiz sezimi ve tanima islemlerinde karsilagilan poz, aydinlatma
ve yiiz ifadesi degisimlerinden (P/E) kaynakli zorluklarin iistesinden gelmede 6nemli ek
faydalar saglamaktadir (Blanz vd., 2002). Poz degisiklikleri, aydinlatma kosullarinin
kestirimi ve imge iizerindeki Ortmeler bu problemlerden bazilaridir. Bununla birlikte,
3-boyutlu modellerin iiretilmesi ya da 2-boyutlu imgelerden rekonstriiksiyon yapilmasi
arastirmacilar icin baslh basina bir zorluk olusturmaktadir. Bu problemin ¢éziimii i¢in son
on yillarda ¢ok sayida yaklagim gelistirilmis ve Onerilmistir. Fakat, dnerilen yontemlerin

her birinin kendine has gii¢liikleri oldugu da goriilmektedir.

Tek imgeden 3B goriintii elde etme konusunda yapilan calismalar farkli
yaklagimlarla devam etmektedir. Yiiz goriintiisiiniin elde edilmesinde bir bigimlenebilir
model (morphable model) kullanilmasi ve uzun slireden beri bilinen tonlamadan-sekil
(shape-from-shading) tekniklerinin gelistirilmeleri (Horn, 1970) bu yonlerden ikisidir.

Farkl1 yaklagimlar1 gosteren bir taksonomik siniflandirma Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Model tabanli ¢aligmalarda genel bir 3-boyutlu yiiz modeline ya da 3-boyutlu
yiizlerden olusan bir veri setine ait sekil ve doku bilgileri 6n bilgi olarak kullanilmaktadir.
Bu tarz ¢aligmalarda, genel olarak eldeki 3-boyutlu imge veritabanindan yiiz siniflarina ait
bir taban olusturulur ve verilen yeni bir goriintiideki yiize ait sekil ve doku, bir uyarlama
algoritmasiyla bu taban icinde ifade edilir. Boylece olduk¢a tatmin edici 3-boyutlu yiiz
goriintiileri olusturulabilir. Iteratif dogasi geregi bu yontemler sayisal olarak yiiksek
hesaplama gerektirir. Bazi durumlarda da, verilen goriintiideki bazi noktalarin 3-boyutlu
model {izerinde elle isaretlenmesi istenmektedir. Bu sinirlandirmalar, model tabanli bu
yontemleri ger¢cek zamanda calismasi istenen durumlar i¢in kullanigsiz kilmaktadir. Yine
de, bu yontemlerin yiiz tanima gibi uygulamalarda basar1 oranini artirdig1 gérilmiistiir (Leo

ve Manimegalai, 2011).

Tonlamadan-sekil (SFS) yontemi, “shape-from-X"" diye adlandirilan ve verilen bir
imgeden farkli ipuclar1 kullanarak sekil bilgisine ulasmaya calisan pasif yontemlerden bir
tanesidir. Bunlar arasinda, SFS disinda dokudan-sekil (shape-from-texture), konturdan-sekil

(shape-from-contour) yontemleri bulunur. Ayrica birden fazla imgenin kullanildig1 stereo



yontemi, odaktan-sekil (shape-from-focus), hareketten-sekil (shape-from-motion) ve

siliietten-sekil (shape-from-silhouettes) yontemleri de vardir (Leo ve Manimegalai, 2011).

SFS yontemi de, 4 gruba ayrilabilir: 1) Bir enerji fonksiyonunu minimize etmeye
calisan minimizasyon yontemi, 2) Sekil bilgisini, bazi tekil yiizey noktalarindan olusturulan
bir kiimeden biitiin bir imgeye dagitan yayilim yontemi (propagation), 3) Yiizey tiiri
varsayimindan hareketle sekil bilgisine ulagsmaya calisan yerel yaklagimlar, 4) Yansima
haritasinin dogrusallastirilmasina dayanan bir ¢oziimii elde etmeye calisan dogrusal
yaklasimlar. En basit sekliyle, SFS yonteminde, verilen tek bir goriintiideki yiizeyin
3-boyutlu sekil bilgisi, ylizey piksellerinin yogunluk degerleriyle, ylizey normalleri ve 151k
kaynaginin yonii arasindaki agilar iliskilendirilerek elde edilir. Bunu yaparken de, yiizeyin
yansima Ozellikleri, 151k kaynagi yonli ve smir noktalarindaki derinlik bilgisi gereklidir.
Bunlar bilinse dahi, SFS problemine tekil bir ¢6ziim bulmak zordur. Bazi ilave kisitlara
ithtiya¢ duyulur (Zhang vd., 1999).

3-boyutlu Rekonstriiksiyon Y ontemleri

N

Pasif Yontemler Aktif Yontemler
Monokiiler Binokiiler =~ Mesafe olgiiciiler

(Tek Goriis Agil)  Yontemler

/

Shape-from-X
Y ontemleri Fotometrik Stereo

_— \\

Tonlamadan-Sekil  Siliietten-Sekil ~ Dokudan-Sekil ...

Sekil 2.1 3-Boyutlu Rekonstriiksiyon Y 6ntemlerini Siniflayan Bir Taksonomi

Blanz ve Vettel, 200 kadar insanin yiizlinii lazer taramasi yontemiyle 3-boyutlu
alarak bir veritabani1 olusturmustur. Bu veritabaninda, her bir insan yiiziiniin 70,000 adet
diigiimden olusan doku parametreleri bulunur. Bigimlenebilir yiiz modeli, bu taramalarin
dogrusal bir kombinasyonundan olusmaktadir. Boylece istenilen bir yiiz goriintiisi
parametrik olarak elde edilebilmektedir. Verilen bir 2-boyutlu hedef yiiz goriintiisii, iteratif

bir sekilde bu modelle eslestirilir (Blanz ve Vetter, 1999). Cootes, vd. nin ¢alismasi, yiizlere



ait 2-boyutlu sekil ve beyazlik (albedo) bilgisini tanimlamak i¢in eslestirilmis bir
istatistiksel modelin olusturuldugu Aktif Gorlinim Modelleri’ne (AAM) dayanmaktaydi
(Cootes vd., 2001). Blanz ve Vettel, bunu ii¢ boyuta genisletmistir.

Bicimlenebilir model tabanli ¢alismalar daha sonraki yillarda 3-boyutlu yeniden
olusturma islemini gelistirmeye devam etmislerdir. Patel ve Smith, (2012) SFS yontemiyle
elde ettikleri ylizey yerlesim bilgisinin, bir 3-boyutlu bigimlenebilir modelin bir yiize ait
goriintliye eslestirilmesi islemine yardim edebilecegini gdstermistir. Yerel bigimlenebilir
modelle SFS yontemini birlestiren benzer bir c¢alisma da Liao, vd. (2012) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bir diger modelleme yontemi istatiksel modellemedir. Bu modeller,
3-boyutlu yiiz seklini tahmin etmek icin oOnsel (a priori) bilgiyi ve belli sayidaki
karakteristik noktay1 bir ortiistiirme yontemi i¢inde kullanirlar. Bu yontemlerden {izerinde
durulmus olan bir tanesi regiilarizasyon yontemleridir (Jiang vd., 2005; Maghari vd., 2013;
Maghari vd., 2012; Blanz ve Vetter, 2002).

1970’lerde Berthold K.P. Horn tarafindan ilk uygulamasi yapilan SFS yontemi (Horn,
1970), ilerleyen yillarda farkli yaklasimlarla gelistirilmistir. insan yiiziiniin simetri 6zelligini
kullanan SFS ¢alismalarina da rastlanilir (Shimshoni vd., 2000; Zhao ve Chellappa, 2000;
Zhao ve Chellappa, 2001). Simetri gibi geometrik ¢éziimlemelerin yaninda bir diger ¢okca
arastirilan yontem de istatistiksel yaklagimlardir (Atick vd., 1996; Dovgard ve Basri, 2004;
Smith ve Hancock, 2006b).

Bir adet 3-boyutlu yiiz bi¢cimini (derinlik bilgisi) ve buna ait albedo bilgisini referans
alan, aydinlatma sartlar1 ve pozu bilinmeyen tek bir 2-boyutlu yiiz goériintiisiinden 3.boyut
bicimini elde etmeye calisan bir ¢aligma da Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’ye aittir
(Kemelmacher-Shlizerman ve Basri, 2011; Kemelmacher ve Basri, 2006). Genel olarak, tek
bir imgeden sekil ve albedo bilgisini elde etmek, eksik tanimlanmis matematiksel bir
problem oldugu igin, regiilarizasyon ifadeleri ve sinir kisitlari1 probleme eklemek
gerekmektedir. Boylece aranan yiiz ile referans yiiz arasindaki fark azaltilmaya caligilir.
Burada kullanilan 3-boyutlu referans yiiz, tek bir kisiye ait olabilecegi gibi generic bir yiiz
goriintlisii de olabilir. Diger ¢alismalarin aksine, bir 3-boyutlu yiiz veritabanina ya da
yiizdeki simetri 6zelliginin kullanilmasina ihtiya¢ kalmamaktadir. Isigin yansimasi kiiresel
harmonikler cinsinden ifade edilir ve bundan dolay1 gelistirilen algoritma bilinmeyen genel

aydinlatma sartlarinda ¢aligabilmektedir.

Grafik islem birimlerine (GPU) dayali hesaplama yontemlerinin gelismesiyle
birlikte evrisimsel sinir aglari (CNN) cogu bilgisayarla gorii probleminin ¢éziimii i¢in
kullanilmaya baslanmustir. Son yillarda, 6zel bir ag yapisina sahip ve Uretken Cekismeli Ag
(GAN) adi verilen bir yaklasim, kolay uygulanabilirliginden dolayr c¢ok sayida



imgeden-imgeye doniisiim probleminin ¢dziimiinde dnerilmektedir. Imge boliitleme, siiper
¢oziiniirliik ve arka plan maskeleme, bu gelistirilen ¢oziimlere baz1 drneklerdir. Uretken
Cekismeli Aglar, iirete¢ ve ayirtag adi verilen iki ayr1 agdan olugsmaktadir (Goodfellow vd.,
2014; Radford vd., 2015). Bu ag yapilari, gercege cok yakin imgeler iiretebildiklerini
ispatlamiglardir. GAN’larin bir tiirii de Kosullu Uretken Cekismeli Aglardir (Mirza ve
Osindero, 2014). Kosullu GAN’larin gelistirilme amaci, imgeden-imgeye doniistiirme
problemlerinin ¢oziimii i¢cin genel bir yaklasim ortaya koymaktir. Kosullu bir GAN’1n
kosulsuz bir ag yapisindan farki, girdi imgelerin hem iiretege hem de ayirtaga beslenmesidir.
Kosullu GAN’larin uygulandig1 baz: alanlar, arka plan maskeleme, imge boéliitleme (Li ve

Shen, 2018) ve siir ¢izgilerinden nesneler iireten ¢alismalardir (Isola vd., 2017).

Radford vd. (2015), Derin Evrisimsel Uretken Cekismeli Ag (DCGAN) adi
verdikleri bir CNN ag sinift gelistirmislerdir. Ayrica, kendine 6zgii problemleri olan GAN
egitim siireclerini dengelemek amaciyla birtakim kurallar ve yapisal Oneriler ortaya
atmiglardir. Mirza ve Osindero (2014), aglar1 ek bilgiyle besleyerek GAN yaklasimini
kosullu bir yapiya ¢evirmislerdir. Isola, vd.nin (2017) calismasinda, girdi bilgisi kosullayici
degisken olarak alinarak ¢ikti kategorileri i¢in bire bir eslemler bire ¢ok etiketlemelere
genisletilmistir. Boylece bu calismada imgeden-imgeye problemleri i¢in genel bir ag
iskeleti olusturma hedefi gozetilmektedir. Bu genellestirilmis ag yapisi, hava
fotograflarindan haritaya, siyah-beyazdan renkliye, etiketlerden sokak goriinlimlerine ve
bina dis cephelerine, hatta el ¢izimlerinden ¢antalara, ayakkabilara ve kedilere gibi ilgi
cekici ¢ok farkl tlirlerde dontigiimler olusturabilmektedir. Bu yapida, imge olusturan iireteg
ag1, daha once imge boéliitleme amaciyla gelistirilmis olan ve bir kodlayici-kodg¢oziiciiden
olusan U-Net aginin (Ronneberger vd., 2015), karsilik gelen c¢oziintirliik bloklarini

birbirine baglamak i¢in baz1 atlama katmanlar1 eklemek suretiyle degistirilmis bir tlirevidir.

Zhang vd. (2018), SAGAN ad1 verdikleri yapida imgelerin ayrilmis bolgelerinden
Oznitelikleri bir araya getirmek amaciyla GAN’lara ozilgi katmislardir. Bu ag yapisinin
Inception ve FID skorlarinda en iyi sonucu iirettigi iddia edilmektedir. Inception skorlamasi
bir iirete¢ aginin basarimim 6lgmek amaciyla iki 6lgiitii dikkate alir: 1) Uretilen imgelerin
kalitesi, 2) Bu imgelerin c¢esitliligi (Salimans vd., 2016; Szegedy vd., 2016). Fréchet
Inception Distance (FID) skorlamada, Inception agimi kullanilarak ara katmanlardan
Oznitelikler alinmakta ve bu 6l¢limiin imge ¢esitliligi ag¢isindan daha iyi bir sonug¢ verdigi
one siiriilmektedir (Heusel vd., 2017). SAGAN ag1 egitilirken, Heusel vd.nin (2017)
onerdikleri lizere iirete¢ ve ayirtag aglar i¢in farkli 6grenme oranlar1 ve giincelleme adimlari

secilmektedir.

Karras, vd. (2017), egitim siireci ilerlerken diisiik ¢oziiniirliiklerden yeni katmanlar

ekleyerek hem iirete¢c hem de ayirtag agini artan bir sekilde biiyiitmektedirler. Rolativistik



GAN (RGAN) ve Ortalama Rolativistik GAN (RaGAN) yapilari, verilen bilginin sahte
bilgiye oranla daha gercege yakin olma olasiligim1 kestirerek ayirtag aginin davranisini

degistirirler (Jolicoeur-Martineau, 2018).

GAN’larin yapilart geregi kararsizlik gosterdikleri ve parametre segimlerine ¢ok
duyarli olduklar1 i¢in egitimlerinin kolay ger¢eklesmedigi belirtilmistir (Arjovsky ve
Bottou, 2017). Son birka¢ sene igerisinde, yakinsamay1 iyilestirmek i¢in ¢ok sayida
yaklasim ve farkli GAN tiirleri Onerilmistir. Arjovsky, vd. (2017), olasilik dagilimlari
arasinda cesitli uzaklik olgiilerini incelemis ve Toprak-Tasiyict uzakligini, diger adiyla
Wasserstein uzakligint GAN yapilar i¢in onermislerdir. WGAN (Wasserstein GAN) adi
verilen bu ag yapisinin daha kararli davrandigin1 gostermislerdir. Algoritmalarinda yeni bir
kayip metrigi sunulmakta ve bunun orijinal GAN metrigine daha iyi bir alternatif oldugu
iddia edilmektedir. Ayrica, bu yapiyla birlikte ayirtag aginin adi da elestirici (critic) olarak
degismektedir. WGAN-GP ag yapisi, WGAN’da yapildigr gibi agirliklart kirpmak yerine
yeni bir gradyan maliyeti ekleyerek performansi iyilestirmeye ¢alismaktadir (Gulrajani vd.,
2017).

En az kareler GAN (LS-GAN) yaklasiminda ayirtag kayip fonksiyonu bir en az
kareler yaklasimi ile degistirilir. Bu yontemin daha kararli bir sonug tirettigi ve daha yiiksek
kalitede imgeler olusturdugu iddia edilmektedir (Mao vd., 2017). Bir bagka {iretici model
olan Yigili GAN’da egitim islemi birden fazla katmana ayrilip, genel yapi yukaridan
asagtya dogru yiginlanan GAN’lardan olusturulmaktadir (Huang vd., 2017). CIFAR-10
veritabani ile yapilan Inception skorlamada (Salimans vd., 2016) bu ydntemin en iyi
sonucu verdigi belirtilmektedir. BEGAN yapisinda, iirete¢ ve ayirtacin egitim siiresince
dengelenmesi Onerilmekte ve Wasserstein uzakligindan tiiretilen yeni bir yakinsama
Olctimii sunulmaktadir (Berthelot vd., 2017). Bu ¢alismada ayirtag ag yapisi olarak daha
once Enerji-Temelli GAN (EBGAN) (Zhao vd., 2016) ile onerilen bir otokodlayict
kullanilmaktadir. EBGAN modeli ayirtagi bir enerji fonksiyonu olarak tanimlamaktadir.

Bahsi gecen bu modeller ve digerleri, Google Brain’deki arastirmacilar tarafindan
test edilmistir. Sonug olarak, egitim i¢in daha dnemli olan noktanin ag yapisinin se¢iminden
ziyade hiperparametrelerin optimizasyonu oldugu ve farkli modellerin benzer sonuglar ortaya
koyduklar1 belirtilmistir (Lucic vd., 2017).

Zhang vd. (2017) 2-boyutlu yiiz imgelerinden 3-boyutlu modellerin 6grenildigi
derin 6grenme temelli bir yaklasim 6nermislerdir. Daraltan Yigin Otokodlayici (SCAE) ad1
verilen ve otokodlayicilara dayali, hem girdi imgelerin hem de bunlarin karsilig1 olan
3-boyutlu modellerin daha diigiik boyuttaki O6zniteliklerini 6grenen ve bu iki ag1 bir

ticlinciiyle bir araya getirdikleri bir yap1 gelistirmisler.



3. TEORIK BILGI

Bu ana boliimde, bu tez ¢alismasinda ihtiya¢ duyulan ve kullanilan teorik bilgiler
sunulmaktadir. Uzerinde durulan konular sirastyla, goriintiiden sayisal imgenin olusumu,
kamera modelleri, projeksiyon ve doniisiimler, 6znitelik noktalari, stereo goriis, bir yiiz
imgesi ve referans bir yiize ait derinlik haritas1 kullanarak derinlik bilgisinin bulundugu bir
yontem, bilinen derinlik haritas1 kullanarak albedo bilgisinin elde edilmesi, aydinlatma

sartlarinin kestirimi yontemleri, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin grenmedir.

3.1 Goériintiiden Sayisal imgenin Olusumu

Bir sayisal imgenin hangi sartlar altinda ve nasil olustugu bilgisinin anlagilmasi,
goriintii isleme ve bilgisayarla gorii alanlarinda incelenecek ya da gelistirilecek yontemler
icin elzem olan sartlardan biridir. Bir nesne yiizeyinden belli bir yansima kuralina gore
yanstyan 151k kameraya ulasarak sensorler vasitasiyla sayisal imgeye donistiiriilmektedir.
Bu béliimde, yaygin sekilde kabul edilmis olan Lambert Yansima Kanunu ve bu kanundan
yola ¢ikan Lambert Yansima Modeli hakkinda (Koppal, 2014), ayrica kiiresel harmonik

konularinda bilgiler verilmektedir.

3.1.1 Lambert Kanunu ve dogrusal Lambert nesneleri

Nesnelerin sekillerinin ylizeyleri iizerinden yansiyan 1s181 nasil etkilediginin
anlagilabilmesi i¢in yansima modellerine ihtiya¢ duyulur. Cok sayida yansima modeli
bulunmasina ragmen, SFS yontemlerinde ¢ogunlukla Lambert modeli kullanilmaktadir.
Cogu yliz yeniden olusturma uygulamasi, insan yliziinin Lambert kuralina gore
modellenebilecedi varsayimiyla hareket eder. Gergcekten de, yapilan ¢alismalarda insan
derisinin yaklagik olarak Lambert yansima Ozellikleri gosterdigi ispatlanmistir. Lambert
kanunu, materyallerin 15181 biitiin yonlerde esit oranda sogurdugunu ve yansittigini soyler.
Bu modelin tek parametresi, cisim lizerinde her noktada bulunan albedo bilgisidir. Albedo,
bir noktada 15181 hangi oranda yansitildigini tanimlar. Bir nesnenin ylizeyindeki bir nokta

icin Lambert yansimasi,

I=pL-N (3.1)

seklinde gosterilebilir. Burada, I bu noktadan yansiyan 15181n siddetini, p bu noktanin yiizey

albedosunu (yansitma 6zelligini), L 151k kaynagimin siddetini ve yoniinii gosteren vektori



ve N de bu noktadaki ylizey normalini gostermektedir. L ve N’nin nokta g¢arpimi
|L| - | N| - cosB’ya esittir. 0, L ve N arasindaki agidir. Eger N bir birim vektorse, Lambert
yansima denklemi I = p - |L| - cosf seklinde yazilabilir. Bu gorece olarak basit model,
parlak olmayan materyaller icin gegerlidir (Basri ve Jacobs, 2003). Isigin iki yonli
yansitma dagilimi fonksiyonun (BRDF), gelen 1518in agisinin 30° oldugu durumlarda
Lambert kuralina gore davrandigi gézlemlenmistir. Bu durumdan uzaklasma, daha yiiksek
acilarda (60° lizerinde) goriilmistiir (Marschner vd., 1999; Kemelmacher-Shlizerman ve
Basri, 2011). Bir ylizey materyaline ait BRDF, yansitma oranini yani yiizey tarafindan her
yone dogru yansitilan 15181n yiizey iizerine her yonden gelen 1518a oranini tanimlayan bir
fonksiyondur. Yansitilan 15181 birimi, birim alan/kati a¢i basina diisen giigtiir. Gelen 151k
ise birim alana diisen gii¢ olarak Slgiiliir. Bir Lambert yiizeyine ait BRDF, boyle bir yiizey
15181 her yone esit oranda yansitacagi i¢in sabit ve 1/7’ye esittir. Bunun tersine, parlaklik
fonksiyonu, biitlin 15181n dagilimina karsin bir birim ylizeyin yansitmasini tanimlar (Basri
ve Jacobs, 2003). Bir dogrusal Lambert yiizeyli cisim, su iki 6zelligi ayn1 anda saglayan
gorsel bir nesnedir: 1) Baz nesneler tarafindan dogrusal olarak kapsanir, 2) Degisken albedo
alan1 igeren Lambert yansitma modelini saglar. Bir insan yiiz imgesi h, baz imgelerin

dogrusal kombinasyonu ile ifade edilecek olursa:

b= fi (3.2)
=1

Burada f;’ler karistirma katsayilaridir (Zhou vd., 2007).

3.1.2 Kiiresel harmonikler ve Lambert yansima modeli

Kiiresel yiizey harmonikleri bir kiire iizerinde taniml1 zel fonksiyonlardir. Ozellikle
kismi diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadirlar. Kiiresel harmonikler kiire
iizerindeki dikgen fonksiyonlarin tam bir kiimesidir. Boylece, siniizoidal fonksiyonlarin
Fourier serileri aracilig1 ile bir gember lizerinde taniml1 fonksiyonlar1 géstermelerine benzer
sekilde bir kiire yiizeyi lizerinde tanimlanacak fonksiyonlar1 temsil etmede kullanilabilirler.

Kiiresel yiizey harmonikleri su sekilde ifade edilebilir (Idemen, 2015):

{P7(cosf)cosmop} ve {P’(cosf)sinmao} (3.3)
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(pm V€ by, katsayilari kullanilarak kiiresel fonksiyonlar da su sekilde tanimlanabilir:

n

Y,.(0,0) = Z[anm cos Mo + by, sinme| P (cos 0) n=20,1,.. (3.4

m=0

Ramamoorthi ve Hanrahan, (2001) ve Basri ve Jacobs, (2003), birbirlerinden
bagimsiz bir sekilde, Lambert yiizeylerinin algak-gegiren bir filtre gibi davrandiklarini,
yanstyan 1s181n kiiresel harmonikler cinsinden ifadesinde enerjisinin %99.2’sinin ilk dokuz
harmonik tarafindan olustugunu gdstermislerdir. Bu deger, ikinci dereceyi de kapsayan
harmoniklerin toplami i¢in gegerlidir. Sifir harmonigi ve birinci dereceden harmonikler
birlikte enerjinin %87.5’luk kismim kapsarlar. [(z,y) bir yiz imgesi, z(z,y) yiizeyi

tanimlayan fonksiyon ve yiizeye ait bir noktadaki yiizey normali

n(z,y) = (ng,ny,n.)" (3.5)

seklinde gosterilebilir. Bu ylizeye yani ylize ait albedoyu (bir yiizeyden yansiyan yiizdesi ya
da parlaklik derecesi) ise p(z, y) ile gosterelim. Lambert yiizeyinden yansiyan 15181 gosteren
yansima fonksiyonu (irradiance) R(z,y) su sekilde ifade edilebilir:

N n

Rz, y) = Y Y lum0nYom (2, y) (3.6)

n=0 m=—n

Burada [,,, aydmlatmanin harmonik acilimmin katsayilari, «,, sadece n’ye bagl ve
algak-geciren bir filtre gibi davranan maskenin katsayilari ve Y,,,,,(x, y) de yiizeyin kiiresel
harmonik fonksiyonudur. Ortonormal bir taban olusturan harmoniklerin ilk dokuzu
sunlardir: Yoo, Y3, Yo, Y5, Yo, Y, Yoo, s, Y, Imgenin her bir pikseldeki parlaklik
yogunlugu su sekilde ifade edilebilir:

I(z,y) = p(x,y)R(z,y) (3.7)

3.2 Kamera Modelleri

Kamera, projeksiyon islevini yiiriiterek {i¢ boyutlu diinya (nesne uzay1) ile iki boyutlu

imgeler arasindaki haritalamay1 gergeklestiren bir sistemdir. Kamera modelleri, genel olarak
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sonlu ve sonsuz kameralar olarak iki sinifa ayrilabilir. Sonlu kamera modellerinin en basiti

ve genel olan1 igne delikli kameradir (Hartley ve Zisserman, 2003).

Bir sayisal goriintii olusumunda su adimlar gerceklesir: Isik bir ya da birden fazla
kaynaktan yayilir, ardindan materyaller ile fiziksel etkilesime girer. Bu etkilesimler
sunlardir: Yansima, kiritlma ve dagilma. Isigin bir kismi kameraya erisir ve burada dlgiimii
yapilir. Bu model dogrudan model olarak adlandirilir ve nesnelerin geometrileri, 151k
kaynaklar1i, materyal Ozellikleri biliniyor ise kamera tarafindan olusturulacak goriintii
bilgisayar grafik teknikleri ile simiile edilebilir. Bir gorii algoritmasinin nihai hedefi tam bir
rekonstriiksiyon olusturmaktir. Burada hedef, az 6nce bahsedilen dogrudan modelin tersine
cevrilerek, 151k kaynaklarinin, materyallerin ve geometrilerin kestirilmesidir. Fakat, daha
once de anlatildig1 lizere tam bir rekonstriiksiyon gerceklestirmek oldukg¢a zordur. Bunun en

onemli nedenlerinden biri ¢ozlimiin tekil olmayisidir (Prince, 2012).

3.2.1 Iigne delikli kamera modeli

Igne delikli ya da projektif kamera modeli, gercek diinyadaki noktalarin imge
diizlemine yansitildig1 geometrik bir modeldir. Bu kamera modeli, diinya noktalar1 ile imge

noktalar1 arasindaki iliskiyi matematiksel olarak igerir.

Sekil 3.1°de igne delikli kamera modeli gosterilmektedir. Bu gosterimde diinyada
yer alan bir nesneden yansiyan isinlar kameranin deliginden gegerek arka diizlemdeki
goriintliyll olusturur. Fakat bu goriintli yukaridan agagiya ters bir sekilde ger¢eklesmektedir.
Bunun yerine, kameranin 6niinde bulunan sanal bir diizlemde olustugu varsayilan goriintii
ile caligmak daha kolay olacaktir. Bu iki goriintli yonleri hari¢ birbiriyle aynidir. Isinlarin
kesistigi igne deligi noktasi, optik merkez olarak adlandirilir. 3-boyutlu diinya koordinat
sisteminde noktalar w = [u, v, w|" ile gosterilirse, imge diizleminde olusturulan sanal imge
optik merkezden w ekseni (ya da optik eksen) boyunca uzaktadir. Optik merkezin,
3-boyutlu diinya koordinat sisteminin orijin noktast oldugu varsayilabilir. Optik eksenin
imge diizlemine carptig1 nokta asi/ nokta olarak adlandirilir. Asil nokta ile optik merkez
arasindaki mesafeye (yani imge plani ile igne deligi arasindaki mesafeye) odak uzunlugu
ad1 verilir (Prince, 2012).
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Sekil 3.1 Igne delikli kamera modeli.

E;

‘ ........... I ignﬁ | ! Sanal imge Gergek diinyadaki
A deligi : nesne

Imge / .............
\ Kamera

3.3 Projeksiyon ve Doniisiimler

Sayisal bir imgede yer alan 2-boyutlu piksel koordinatlari = (x,y) € R? seklinde,
ya da

x = H (3.8)
y

seklinde gosterilebilir. Bu noktalar ayni zamanda homojen koordinatlar, € = (z, 7, w) € P?
olarak da ifade edilebilirler. Bu ifade ile gosterilen ve sadece dlgeklenme farki tagiyan tiim
vektorler es sayilirlar. P2 = R3 — (0,0,0) ile gosterilen uzay, 2-boyutlu projektif ya da
izdiistimsel uzay olarak adlandirilir (Szeliski, 2010).

Bir homojen vektér &, homojen olmayan x vektoriine, biitiin elemanlarini son

elemana, yani w’ya bdlerek doniistiiriilebilir:

& = (2,§,0) = 0(z,y,1) = 0@ (3.9)

Bu ifadede, z = (z,y,1) genisletilmis (augmented) vektirii gostermektedir. Son
elemant w = 0 olan homojen vektorler, ideal noktalar ya da sonsuzdaki noktalar olarak

adlandirilirlar ve es birer homojen gosterimleri bulunmaz (Szeliski, 2010).
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Ucgiincii boyut eklendiginde, benzer sekilde inhomojen koordinatlar, homojen
koordinatlar ve genisletilmis vektorler sirasiyla, x = (x,y,2) € R, & = (7,9, 2, w) € P3,

ve Z = (z,vy, 2, 1) ile gosterilebilirler. & = w ifadesi gene gegerlidir.

Paralel ilerleyen tren raylarini gosteren bir imgede, raylar sonsuzlukta
birlesmektedirler. Bu birlesim noktasina kagis noktas: denilmektedir. Projektif geometri,
Oklid geometrisinin bir uzantis1 olarak bu ve benzeri fenomenleri ifade etmekte kullanilan
daha genis bir geometridir. iki geometri arasinda yer alan iki farkli geometri tiirii de soz
konusudur. Bu dort geometri tiirline iliskin karsilastirma Cizelge 3.1°de gosterilmektedir
(Faugeras vd., 2004). Cizelgede gosterilen her geometri tiirii, bir sonraki tliriin bir alt

kiimesidir. Daha genel doniistimler daha zayif degismezlikler anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.1 Geometri tiirlerinin karsilastiritlmalari: doniislim tiirleri ve doniisiimler sonucu

degisiklige ugramayan 6zellikler.

Oklid Benzerlik Afin Projektif
Doniisiimler
dondiirme, 6teleme v v v v
yonbagimsiz dl¢cekleme v v v
eksenler boyunca 6l¢ekleme, makaslama v v
perspektif projeksiyon v
Degismezler
mesafeler v
acilar, mesafelerin oranlar1 v v
paralellik, kiitle merkezi v v v
cakigim, capraz oranlar v v v v

Projektif geometrinin goriintiileme islemine uyarlanmasi esnasinda, diinya bir
3-boyutlu projektif uzay ile (R3 uzay1 ve sonsuzdaki noktalarin toplami: P%) ve olusan imge

de 2-boyutlu projektif diizlem ile (P*) modellenebilir. P* uzayindaki noktalar, homojen
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koordinatlar cinsinden (XY, Z, T)" ifade edilecek olursa, bir P3,, kamera projeksiyon

matrisi, P? ile P? arasinda dogrusal bir haritalama tanimlar:

(3.10)

NN <X

Tamm 2-boyutta projektiflik (Izdiigiim): P? uzayimdan kendine tersinir bir h haritalamasidir,
oyle ki x4, X, x3 seklindeki ti¢ nokta sadece ve sadece h(xy), h(x;) ve h(x3) ayni dogru

lizerindeyse ayni dogru tizerindedirler.

3.3.1 Projektif doniisiim

Bir diizlemsel projektif doniisiim, tekil olmayan bir 3 x 3 matris tarafindan homojen

3-vektorlerin dogrusal dontisiimiidiir:

xll hir hia  his T
iU/Q = |ha1 haa hos ZTa2 |, (3-11)
' hsi hss  haz] \z3

ya da daha kisa olarak X’ = Hx olarak gosterilir (Hartley ve Zisserman, 2003). Blok formunda

ise;

X (3.12)

seklinde gosterilebilir. Burada v vektorii (vy,v;)? dir. Buradaki matrisin dokuz elemani
olmakla birlikte bunlarin sadece oranlar1 Onemlidir. Dolayisiyla, bu doniisiim sekiz

parametre ile belirtilebilir.
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3.3.2 Afin Doniisiim

Bir afin doniisiim (ya da kisaca afinite), tekil olmayan bir doniisiim ve bunu takip

eden bir 6telemedir. Matris gdsterimi olarak,

SL’/ a1 a12 tm x
Yy | = lan ax t,| |y (3.13)
1 0 0 1 1
seklinde ya da blok formunda,
At
X = Hyx = 3.14
ST L 319

seklinde gosterilebilir. Diizlemsel bir afin doniisiim, matriste yer alan alt1 degiskene karsilik

gelen alt1 serbestlik derecesine sahiptir.

3.3.3 Benzerlik doniisiimii

Bir benzerlik doniisimii (ya da kisaca benzerlik), isotropik bir Olcekleme ile
olusturulan bir isometridir. Bir Oklid doniisiimiiniin bir Slcekleme ile olusturuldugu

durumda, benzerlik su matris gosterimine sahiptir:

x scosf —ssinf t, x
y'| = |ssinf scost t,| |y]- (3.15)
1 0 0 1 1
Blok formunda ise,
;L _|sR t
X = Hgx = o 1 (3.16)

seklinde gosterilebilir. Buradaki s skalar ifadesi, 6lgeklemeyi temsil etmektedir. Diizlemsel

bir benzerlik doniistimii dort serbestlik derecesine sahiptir.
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3.3.4 lisometriya da Oklid doniisiimii

Isometriler, Oklid uzakligin1 koruyan P? diizlemindeki déniisiimlerdir. Bir isometri
su sekilde gosterilebilir:

x ecos —sinf t,| [z
Yy | = |esind cosf t,| |y]|- (3.17)
1 0 0 1 1

Bu ifadede ¢ = 41°dir. Eger ¢ = 1 ise, isometri yon koruyucudur, boylece 6teleme
ve dondiirmeden olusan bir Oklid Déniisiimii’diir. Diizlemsel bir Oklid Déniisiimii, blok

formunda soyle ifade edilir:

X (3.18)

3.4 Oznitelik Noktalar:

Bir imge 6zniteliginin genel bir tanim1 olmamakla birlikte, ayirt edici bir 6zellik ya
da etiketlenmek istenen bir olgunun tanimi olarak algilanabilir (Gonzalez ve Woods, 2018).

Oznitelik ¢ikarma isleminin iki temel adimi vardir: Oznitelik sezme ve oznitelik betimleme.

3.4.1 Oznitelik seziciler

Oznitelik sezme islemi, bir imge, bolge ya da smir igindeki 6znitelikleri bulma
eylemidir. Tim bir imge tizerinde koseleri sezme icin gelistirilen Harris-Stephens (HS)
kése sezici algoritmas1 (Harris ve Stephens, 1988), Azami Olciide Kararli U¢ Bélgeler
(MSER) yontemi (Matas vd., 2004), Olcek Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (SIFT) (Lowe,

2004) en ¢ok kullanilan yontemlerden bazilaridir.

3.4.2 Oznitelik ¢ikarma (Oziitleme) ve 6znitelik betimleyiciler

Oznitelik betimleme, sezilen dzniteliklere nicel niteliyiciler atama islemidir. Bir
Oznitelik betimleyicinin degeri betimlenen olguya uygulanan birtakim doniisiimlere bagh

olarak eger degismiyorsa bu betimleyiciye degismezdir denir.



17

3.4.3 Eslestirme

Bir ya da daha fazla imge iizerinde 6znitelik noktalar1 bulunup betimlendikten sonra,
bir sonraki adimda bu imgeler arasindaki noktasal eslestirmenin yapilmasi yer alir. Bu
eslestirme isleminde yiiriitiilecek algoritmanin basarimi, asagidaki tanimlarda verilen

olgiitler kullanilarak hesaplanabilir:

* Gergek Pozitif (TP): Dogru eslestirmelerin sayist,
* Yanlis Negatif (FN): Dogru bir sekilde sezilmeyen eslestirmelerin sayist
* Yanls Pozitif (FP): Onerilen ama yanlis olan eslestirmelerin say1s,

» Gergek Negatif (TN): Eslestirme olmayan ve dogru sekilde reddedilenlerin sayisi.

Bazi eslestirmeler elde edildikten ve dogru olduklar1 varsayildiktan sonra, geometrik
hizalama ile hangi eslestirmelerin aykir1 (outlier) ya da normal (inlier) olduklarinin
dogrulanmasi islemi gergeklestirilebilir. Kiigiik bir tohum kiimesinin secildigi ve ardindan
daha genis bir kiimenin dogrulandig1 rasgele ornekleme ya da RANSAC yontemi bu
asamada uygulanabilir (Szeliski, 2010).

3.5 Stereo Goriis

iki adet imgeden 3.boyut bilgisinin hesaplanmasina stereo gériis denilmektedir
(Kanatani vd., 2016). Stereo eslestirmede ya da stereo karsiliklilikta, ayn1 sahneye iliskin
iki ya da daha fazla imgenin alinarak, birbirine denk gelen piksellerin bulunmasi ve bunun
ardindan elde edilen piksellerin 2-boyutlu konumlarinin  3-boyutlu derinliklere
doniistiiriilmesi s6z konusudur. Girdi imgelerindeki piksellere goreceli olarak derinlik
degerlerinin atandig1 3-boyutlu modellere derinlik haritalari ad1 verilmektedir Szeliski,
2010.

Ayni sahneye iliskin elde edilen iki imgede yer alan ve karsiliklig1 bulunan noktalar
arasinda geometrik bir iliski bulunmaktadir. Bu iliski, sadece iki kameranin igsel
(intrinsics) parametrelerine ve bu kameralarin goreceli 6teleme ve dondiirmelerine baglidir
(Prince, 2012).

3.5.1 Epipolar geometri

Stereo imgelemede, rol alan iki kameranin merkezleri ile uzayda goriintiilenmek

istenen bir noktanin olusturdugu diizleme epipolar diizlem; bu diizlemin bir kameranin
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imge diizlemi ile kesistigi ¢izgiye ise epipolar ¢izgi denir (Tiirk¢e Bilim Terimleri SozItigti
2019). Kamera merkezlerini birlestiren dogruya taban dogrusu, bu dogrunun imge diizlemi
ile kesistigi noktaya ise eskutup (epipole) denilmektedir. Aynmi sekilde, bir imgedeki
eskutup, diger goriintiiniin kamera merkezinin goriintiisiidiir. Epipolar diizlem, taban

dogrusunu da igerir.

Sekil 3.2°de, 3-boyutlu uzaydaki bir X noktasi, bu noktanin imgeler iizerinde
olusturdugu x ve x’ noktalar1 ve kamera merkezleri C ve C’ ortak bir 7 epipolar diizlemde
yer alirlar. Sol imge lizerinde yer alan x noktas1 3-boyutlu uzayda C ve x noktalari ile
tamiml1 bir 1smma geri izdiisim yapar. Bu 1sin, sagdaki imgede I’ dogrusu iizerinde
goriintiilenir. x noktasina izdiisiim yapan 3-boyutlu uzaydaki X noktasi bu 1sin lizerinde yer
almak zorundadir. Bu yiizden, X noktasinin sag imgedeki goriintiisii I’ dogrusu tizerindedir
(Hartley ve Zisserman, 2003).

Sekil 3.2 Epipolar geometri.

epipolar diizlem
n

CI

taban dogrusu

3.5.2 Temel matris

Temel ya da fundamental matris /', ayn1 sahneye iliskin iki imge arasindaki epipolar
geometrik oOzellikleri yani i¢sel parametreleri igerir. Temel matris, sahne yapisindan
bagimsizdir. Bununla beraber, goriintiilenen sahnede yer alan ve karsiliklar1 bulunan
noktalar biliniyor ise sadece bunlar kullanilarak hesaplanabilir. Boylece kameralarin igsel

parametrelerine ya da goreceli poza ihtiyag duyulmaz (Hartley ve Zisserman, 2003).
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3-boyutlu uzayda X noktasi ilk imgede x noktasi ile ve ayni nokta ikinci imgede x” noktasi

olarak goriintiilenmigse bu noktalar su iliskiyi saglarlar:

XTFx =0. (3.19)

3.5.3 Hareketten yap1 cikarimi (Structure from motion)

Duragan bir nesne etrafinda donen bir kamera ile alinmis imgelerden yola ¢ikarak, bu
nesnenin 3-boyutlu modelini elde etme amaciyla, ayni anda hem kameranin parametrelerini
hem de her bir imge karesine gore kamera konumunu bulma problemine Hareketten Yapt
Cikarimi adi verilmektedir (Prince, 2012).

3.6 Bir Yiiz imgesi ve Referans Yiize Ait Derinlik Haritasi

Kullanarak Derinlik Bilgisinin Bulunmasi

Kemelmacher-Shlizerman ve Basri, bir iki boyutlu girdi yiiz imgesi ve bir baska
referans ylize ait derinlik haritasim1 kullanarak derinlik bilgisinin kestirimine yonelik bir
yontem  gelistirmislerdir  (Kemelmacher-Shlizerman ve Basri, 2011). Hobbel,
Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin yontemini, C++ programlama dilinde uygulayarak
yontemin eksikliklerini ve zayif kalan yonlerini bulmaya ¢alismistir (Hobbel, 2013). Buna
gore, insan yiiziinde burun ve kaslar gibi hizli derinlik degisiminin yasandig1 yerlerde bu
yontem, referans modeli basarili bir sekilde degistirememektedir. Ayrica, referans
modeldekinden farkli pozlardaki imgelerle de problemli sonuclar iiretmekte, dislerin ve
gdzlerin bazi kisimlari ¢ikintilar olusturmaktadir. Bu uygulamada, insan yiiziinii igeren tek
bir girdi imgesi kabaca ayn1 hizaya gelen bir genel referans yiiz modeli ile kullanilmaktadir.
2-boyuttan 3-boyuta gegmek ve liciincli boyutu kestirebilmek i¢in ek varsayimlara ihtiyag
duyulur. Bu durumda, insan yiizlerinin genel seviyede birbirlerine ¢ok benzer olduklar
(kabaca aym biiyiikliikte ve birbirlerinden ayn1 mesafede bulunan bir burun, bir agiz ve iki
adet goz oldugu) bu varsayimlardan biridir. Boylece, referans model bir genel sablon gibi
kullanilabilir. Bunu yaparken, girdi ylize ait imgedeki karakteristik detaylar ton farkliliklar
kullanilarak elde edilip, sablon tonlamadan sekil yontemi (SFS) ile yeniden
sekillendirilebilir (Hobbel, 2013).

Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin yontemi ii¢ asamada gerceklestirilebilir.
Girdi imgesi i¢in aranilan yliz, referans yiizle hem yiizey normalleri hem de yiizey albedosu
cinsinden olduk¢a benzer oldugundan, ilk adimda imgenin olustugu andaki aydinlatma

bilgisini kiiresel harmonikler cinsinden referans yiize ait veriler kullanilarak yaklasik olarak
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bulunabilir. Ikinci adimda, bulunan katsayilar referans modelin albedo bilgisiyle birlikte
kullanilarak her bir piksel i¢in derinlik bilgisi SFS yontemi ile elde edilebilir. Bu yapilirken,
olusturulan derinlik ve referans modelin derinlik bilgisi arasindaki farkin diizlestirilmesi
gerekmektedir. Ugiincii ve son adimda ise, elde edilen aydinlatma katsayilar1 ve olusturulan
derinlik bilgisi kullanilarak aranilan yiize ait albedo olusturulabilir. Ikinci asamada oldugu
gibi, referans modelin albedosu ve elde edilen albedo arasindaki farkin diizlestirilmesi

yapilmalidir (Arslan ve Seke, 2015).

Bir 3-boyutlu yiizeyin olusturulmasinda sunlardan birisi hedeflenebilir:

* Yiizeye ait her bir piksel i¢in derinlik: Z(z, y)

* Nesne yiizeyinin tanjant diizlemine dik olan yonelme vektorii yani yiizey normali:

Mgy Moy T

__ 0z 0z

* x ve y yonlerinde derinlik degisimini gosteren yiizey gradyeni: (p, q) = 52, 5

* Yiizey egimleri verev acgis1 ® (slant) ve egiklik agis1 0 (tilt)

3.6.1 Aydinlatma (1s1k kaynagi) vektoriiniin bulunmasi

Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin yonteminin temel yaklagimi, heniiz
bilinmeyen degerlerin referans ylizden alinarak tonlamadan-sekil (SFS) algoritmasinda
kullanilmasidir. Yontem ilerledikce, bulunan degerler referans verinin yerine konulabilir.
[k adim igin, referans yiize ait yiizeyin girdi imgesiyle yaklasik olarak ayni yonde oldugu
ve referans yliziin albedo bilgisinin aranan yiize yeterli derecede yakin oldugu varsayilir.
Boylece, girdi imgenin olustugu aydinlatma sartlar1 kiiresel harmonikler cinsinden tahmin
edilebilir. Referans yiiziin ylizey normalleri n,.; ve albedo bilgisi p,.; olarak gosterilsin.
Aranilan degerler ise, n ve p ile gosterilsin. Piksel yogunluklari i¢in imge yansitma

fonksiyonu:

I(z,y) = p(z,y)R(z,y) (3.20)

Yansima haritas1 R(x, y) kiiresel harmonikler cinsinden,

R(z,y) =1"Y (n(z,y)) (3.21)
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seklinde gosterilir. Ayn1 ifade su sekilde de yazilabilir:

I(z,y) = plz,y) > D dnlumYnm (n(z, 7)) (3.22)

n=0 m=—n

3.22 no.lu ifadede, N kiiresel harmonikler cinsinden a¢ilimin derecesini, /,,, ise su
anda bilinmeyen harmonik 151k katsayilarim1 gostermektedir. o degerleri denklemde alcak-
geciren karakteristigi saglayan katsayilardir. ilk ii¢ harmonik derecesi i¢in oy = 7, a1 =
21 /v/3 ve a3 = 2m/+/8 olarak verilmektedirler. N = 1 alindiginda, Y (n(x,y) ifadeleri

toplam 4 adet olmak iizere,

Y(n(z,y)) = (o, c1ne, ciny, cins)” (3.23)

ve N = 2 igin ikinci dereceden acilima kadar ve toplam 9 adet olmak {izere,

Y(TL({E, y)) = (CU7 C1Myg, C1My, C1MNz,

CoNg My, CoNgMy, CoMly N, co(n? — nZ), ca(3n? —1))T (3.24)

olarak ifade edilir. c katsayilar1 da su sekilde verilmektedir:

(co, €1, ¢3) = (1/V/4m, \/3/4x, 3./5/127).

Her bir piksel yogunlugu i¢in yiizeyde (£2) bulunan biitiin pikseller sayis1 kadar
denklem olacagindan, buradaki tek bilinmeyen ifade /’nin 4 ya da 9 adet katsayis1 olacaktir.

Bu degerler,

> @ y) = preg 1T Y (nrep(,y)) (3.25)

z,y€)

denklemi minimize edilerek bulunabilir. Her bir piksel i¢in bu ifade, vektorel olarak

gosterilecek olursa,
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I(z,y) = (p(w,y)aocm p(x,y)oacing, p(z,y)onciny, p(fv,y)oqcmz)-

T
(fooshvstao, ) (3.26)

Bu problem Ax = b dogrusal denklem sistemi seklindedir. b vektoriiniin boyutu
piksel say1s1 kadardir ve girdi imgesinin kolonlastirilmis halidir. x vektorii bilinmeyen kisim

olup, 4 elemanli aydinlatma vektoriidiir. A matrisi her bir piksel i¢in su satirlardan olusur:

(p(x,y)aoco, p(%y)oqcmx, ﬂ(ﬂ%y)@lclny; P(l’,?/)alclnz)- (3.27)

Boylece, A matrisinin boyutu, piksel sayist x kiiresel harmoniklerin sayisi olmaktadir.

Biitlin bu veriler olusturulduktan sonra Ax = b dogrusal sistemi farkli yontemlerden
biriyle ¢dziilebilir: OpenCV kiitiiphanesinin (Bradski, 2000) SVD ayristirma fonksiyonu
veya MATLAB uygulamasinda A\b operatorii ile.

3.6.2 Derinlik bilgisinin bulunmasi

Ikinci adimda, ilk adimda bulunan kiiresel harmonik aydinlatma katsayilari
kullanilarak, SFS yontemi ile derinlik bilgisine ulasilabilir. Bu asamada, su fonksiyon

minimize edilmek istenmektedir:

/ (I = prefl™Y (n))? + M (AG * d.)* dzdy (3.28)
Q

Bu denklemdeki ilk terim, piksel yogunlugu seklinde gosterilen parklaklik kisitidir.
Girdi imgesindeki piksel ile elde edilen yiizey normali sonucunda bulunan parlaklik farki
minimize edilmeye ¢alisilmaktadir. Ikinci terim ise regiilasyon terimi olup, elde edilen
derinlik bilgisi ile referans modelin derinlik bilgisinin (d,) farki minimize edilmektedir.
Referans model ile ¢éziim birebir ayn1 olmadig1 ve insan yiizii iizerindeki cesitli yerler
noktasal olarak ayni yerde olmak yerine bolgesel olarak yer alacagindan, bu ifadede
referans yliz ile ¢oziimle elde edilen deger arasindaki fark dogrudan alinmadan, bir bolgenin

etrafinda Gausyen ortalama (G) kullanilmaktadir.
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Data terimi ile regiilasyon terimi arasindaki iliskiyi kurmak i¢in \; degiskeni
kullanilmaktadir. Yiiksek bir deger, referans modele daha yakin bir yiizii, daha diistik bir

deger ise girdi imgesine daha yakin bir yiizii ifade eder.

Yiizey normali su sekilde gosterilebilir:

1
p*+q*+1

3.29 no.lu ifadede yer alan p(z,y) ve q(z,y) terimleri sirastyla 0z/0x ve 0z/0y’ye
esittirler. 0z terimi derinlik farkin1 gostermektedir ve aranilan deger derinlik bilgisidir. Y (n)

ifadesi de, birinci dereceden ise

1 1 -1
Y(n)=(1,—=p, —q, — .
(n) = (1, wp: % ) (3.30)
ikinci dereceden ise,
1 1 —-11* =12 12 12 32
Y(n) = (1, —p, — —p,—0q,—(p*—¢*), = —1 31
() =1 5P 5% 7 ¥ P o ye —4) 5 -1 (3.31)

seklinde verilmektedir. Burada N (z, y) ifadesi su sekilde gosterilebilir:

N(z,y)=vVpPP+¢>+1 (3.32)

N(z,y) ifadesinin yaklasik olarak NV,.;(z,y)’ye esit oldugu varsayilabilir ve piksel
yogunlugu denkleminde NV, kullanilabilir. Bu denklem i¢in biitiin kiiresel harmoniklerin

ifadeleri yazilirsa, denklem birinci derece i¢in

I=proslo + ]’G“ef (lip + lag — Is) (3.33)

ref
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sekline doniisiir. Ikinci derece igin ise su ifade gecerlidir:

I = preplo+ ]/i;ei (hp+laq—13)+ J/i;gef (lapq — I5q — loq+17p° — lq® +3ls) — presls (3.34)
re ref

iki denklemde de, bilinmeyenler sadece p ve ¢’diir. p(x,y) = 9z/0z ve q(x,y) =
0z /0y oldugu i¢in bunlar ileri fark denklemleri ile degistirilebilirler:

p=z(x+1,y) — z(z,y) (3.35a)
q=z(x,y+1) = z(z,y) (3.35b)

Bdylece birinci dereceden kiiresel harmonikler i¢in parlaklik denklemi,

I = preflo + = (o 1) = (o) + by + 1) = ba(oy) =) (336

seklini alir. Bu denklem z(z,y) igin dogrusal oldugu ve her bir piksel i¢in bir denklem
olacag1 i¢in, toplamda bilinmeyen kadar denklem olusacaktir. Boylece bu sistem, dogrusal
en az kareler optimizasyonu ile ¢oziilebilir. Tkinci dereceden harmonikler kullanilacak
olursa, olusan denklem sistemi dogrusal olmayacaktir ve farkli bir optimizasyon

yaklasimina ihtiya¢ dogacaktir.

(3.36) denklemi, bir 6nceki boliimde oldugu gibi bilinenler bir tarafa toplanip vektorel

acidan gosterilecek olursa,

)= 2l (= (+0), 1) (z(as,m,z(x+1,y>,z<x,y+1))T (3.37)

]'<37>Z/) __/7(l0 - N ;

]V}ef

seklini alir. Bu problem gene Ax = b dogrusal denklem sistemi seklini almaktadir. Burada
b vektori tekrar herhangi bir bilinmeyene bagli olmayan, piksel sayist kadar uzunlukta bir
vektordiir. x aranilan derinlik bilgisidir ve her piksel i¢in bir z(x, y) degeri olacagi i¢in bu

vektoriin boyutu da piksel sayist kadardir. A matrisi denklemin sag tarafinda verilen ve
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bilinmeyenlerle ¢arpilan bilinen degerleri icerir. Bu matrisin boyutu, x ve b vektorlerine
uymasl i¢in piksel sayisi X piksel sayisi olmalhdir. Sag taraftaki ilk parantez A matrisini,
ikinci parantez ise bilinmeyen x vektoriinii gostermektedir. x vektorii sadece burada
gosterilen 3 adet z ifadesini degil, biitiin pikseller i¢in gecerli olan z’leri icerir. Bu da, A
matrisinin her bir piksel i¢in olusan satirlarinda, sadece 3 tane sifir olmayan deger olacagini
gosterir. Bunlar, z(z,y), 2(x + 1,y) ve z(z,y + 1)’e karsilik gelen yerlerdedir. Geri kalan
noktalarda 0 degerleri olacaktir. Boylece, A matrisi oldukg¢a biiyiik ve seyrek (sparse)
tanimlanmig bir matris olacaktir. Bunun ¢6ziimii i¢in, SuiteSparse yazilim paketinden gelen
UMFPACK kiitiiphanesi (Davis, 2004) ya da MATLAB operatorii kullanilabilir. Her bir
denklem i¢in ¢ok sayida ¢oziim olacagi i¢in bu asamada iyi bir sonu¢ almak olasi
olmayacaktir. O ylizden bir regiilasyon terimine ihtiya¢ vardir.

Regiilasyon terimi, d,(z,y) ile d.’nin (z,y) g¢evresinde bir Gausyen fonksiyon
uygulanmas1 sonucunda elde edilen ortalamasi arasindaki fark olarak alinmaktadir. Bu,

asagidaki denklem sisteminin iki tarafi arasindaki farki minimize etmektedir:

M(z(x,y) — Gxz2(x,y) = M (2ref(2,y) — G * 2pep(2,y)) (3.38)

3.38 no.lu denklemle gosterilen sistem de z(x,y) i¢in dogrusaldir. Regiilasyon
ifadesinin sag tarafinda sadece bilinen degerler yani referans modelin derinlik bilgisi vardir.
Boylece bu kisim her bir piksel i¢in hesaplanip b vektoriinde karsilik gelen yere eklenebilir.
Denklemin sol tarafi i¢in, A matrisinin satirlarindaki uygun yerlere Gausyen katsayilari,
karsilik gelen piksele uzakliklarina baglh olarak ve \; katsayisiyla ¢arpilarak eklenmelidir.
Her bir derinlik icin data terimi ve regiilasyon terimi i¢in birer adet olmak iizere iki adet
denklem olsa da denklem sistemi hala eksik tanimlidir. Bu yiizden sinir kisitlarini eklemek
zorunludur. Referans modelin sinirlart kullanilirken, Dirichlet sinir kosullar1 ya da referans
modelin simirlarinda kullanilacak tiirevleri i¢gin Neumann smir kosullar1 kullanilmalidir.

Fakat, bu kisitlar aranan sonugla uyumlu olmayabilecegi i¢in ¢ok sinirlayici olabilirler.
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Boylece olugan biitiin seyrek matris, LU faktdrizasyonu ile ayristirilip dogrusal en az
kareler optimizasyonu seklinde ¢ozlimlenebilir. x ifadesi ile aranan degerler m x n boyutunda

ve toplam k piksele sahip bir imge i¢in su sekilde gosterilebilir:

X = : (3.39)

Burada z degerleri, her bir piksel noktasina karsilik gelen ylizey derinligidir.

3.6.3 Albedo bilgisinin bulunmasi

Ucgiincii ve son adim olarak, ikinci adimda yiize ait iigiincii boyut bilgisi elde

edildikten sonra albedo olusturulabilir. Bunun i¢in, su denklem minimize edilecektir:

/ (I —p"Y(n))? + X2(AG % d,)* dz dy (3.40)
Q

Burada, p ve dogrudan iliskili olan d, bilinmeyen degiskenlerdir. Ilk ve ikinci terimler
sirastyla data ve regiilasyon terimleridir. Regiilasyon terimi, derinlik bilgisi adimina benzer
sekilde elde edilen albedo ile referans model albedosu arasindaki farki diizlestirmektedir.
Albedo i¢in sinir sartlarina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Sinirlara gelindiginde islemi durdurmak

yeterli olacaktir.

Aydinlatma vektorii ve derinlik bilgisi dnceki iki adimda elde edildigi i¢in bu
adimda tek bilinmeyen albedo bilgisidir. Boylece, referans imgeden herhangi bir verinin
kullanilmas1 gerekmemektedir. Onceki adimlarda oldugu iizere, bu adimda da problem bir
Ax = b dogrusal denklem sistemi seklinde kurulabilir. Piksel sayis1 kadar denklem

olusacagi i¢in, b vektorii toplam piksel adedi kadar bir boyuta sahip, bilinenlerden olusan
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bir vektordiir. x, denklemin bilinmeyen kismidir. Burada bilinmeyen albedodur (p). Her bir

piksel icin bir albedo olacagindan, x vektoriiniin boyutu da piksel adedi kadardir:

X = : (3.41)

A matrisi, bilinmeyenlerle carpilacak olan denklemin bilinenlerinden olusur, b ve x
vektorleriyle uygunluk gostermesi icin piksel sayisi X piksel sayist boyutuna sahip olmalidir.
b vektorii kisaca girdi test imgesinin vektorel hale getirilmesinden olusur. A matrisinde data

teriminin bilinenler kismui,

loocoag + li—icraip + liocrarq — liiarc (3.42)

olarak gosterilebilir. Regiilasyon terimi olarak (3.38) denklemine benzer sekilde,

Ao(p(w,y) — G * p(x,y)) = Nalpref(T,Y) — G * preg(,y)) (3.43)

esitligi s0z konusudur. Bu terimler tekrar A matrisine eklenmelidir. Bu asamada, dogru bir
yakinsama i¢in sinir kosullarina ihtiya¢ duyulmadigindan sinirlarda algoritma durdurulur. A
matrisi ikinci adimdakine benzer sekilde seyrektir. UMFPACK kiitiiphanesi kullanilarak LU

faktorizasyonu ile veya MATLAB uygulamasinda A\b operatérii ile ¢oziim aranabilir.

Uygulamanin ii¢ adimini ve her adimda yer alan girdileri ve ¢iktilar1 gosteren genel

bir akis diyagrami Sekil 3.6.3’te goriilebilir.

3.6.4 1ikinci dereceden kiiresel harmonikler cinsinden acihm ve
optimizasyon ¢oziimii
Bu boliimde, daha onceki ii¢ boliimde gerceklestirilen birinci dereceden kiiresel

harmonikler cinsinden agilim ve dogrusal yontemlerle ¢6ziimiin aksine, ikinci dereceden

kiiresel harmonikler cinsinden agilim ve bunun ¢dziimii tartisilacaktir. Ilk adim olarak
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Sekil 3.3 Tek bir iki-boyutlu imgeden derinlik bilgisinin kestirimi i¢in
Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin ortaya koydugu yontemin (B6lim 3.6)
uygulanmasiin genel akisi. Bu algoritmada, test girdi imgesinin yani sira referans bir

bireye ait derinlik ve albedo haritalar1 da kullanilmaktadir.

28
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aydinlatma katsayilari ¢oziimii i¢in tekrar 3.25 no.lu denklemden hareketle, 3.26 no.lu

denklem bu sefer 9 harmonigi kapsayacak sekilde gosterilirse,

I(x7y) = P(%?J) (OZOCO, Q1C1 Ny, A1C1Ny, (1C1IM,, (2CoNE Ny, O2C2NgN,, CiaCoNyN 4,

n2 —n? 3n2—1 T
) RN e )(z TN TP T A A ,z) 3.44
2 ) 22( 2\/3 ) 005 1—15 010, 011, t2—-2,02—1, 020, 421, 122 ( )

04202(

ifadesi elde edilir. Bu adimda tekrar, ylizey normalleri ve albedo degerleri referans imgeden
geldigi icin bilinmeyenler sadece aydinlatma katsayilaridir. x, 9 adet bilinmeyen olmak tizere

Ax = b dogrusal sistemi kurulup ¢6ziim elde edilebilir. x ifadesi su sekilde gosterilebilir:

X = l27_2 (345)

Yiizey derinlik degerlerinin bulunmaya calisildigi ikinci adima gecildiginde, kiiresel
harmonik ifadeler yiizey tlirevleri cinsinden ve katsayilar da yerlerine koyularak su sekilde
ifade edilebilir:

Y(n) ( Q11 Q1 —Cp Gl —QaCy
= | XpC
00, N b, N q, N ) N2 bq, N2 b,
—9Co QaC2 , o 9y Q2C2 3 )
o) ey (R | 3.46

3.35 no.lu ileri fark denklemleri, derinlik minimizasyon denkleminin (3.28) ilk kism1

icin 9 harmonikli agilim olmak iizere yerlerine yazilirsa,
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I(z,y) = % (fo + &2z, y) F &2+ 1Y) & z(my+ 1) + & 2(x,y) +

&Galr+1,y)° +&z(ry+1)° + &2z, y)z(z + 1,y) +

z(x,y)z(zy+ 1)+ & z(x+ 1,y)z(z,y + 1)) (3.47)

ifadesi elde edilir. Dikkat edilirse, 3.47 no.lu denklemde bilinmeyenler derinlik degerleri
olan z(z,y),z(x + 1,y),z(x,y + 1) ve bunlarin ¢arpimlarindan olusan karesel
bilesenlerdir. Bu nedenle, boyle ifadelerden olusan bir sistemin dogrusal olarak
coziilemeyecegi asikardir. Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziilebilmesi igin,
dogrusal olmayan eniyilestirme algoritmalarina ihtiya¢ duyulur. & ifadeleri bilinen
katsayilardan ve ilk adimda elde edilen aydinlatma bilesenlerinden olusan sabitlerdir. Bu

ifadeler agikca su sekilde gosterilebilir:

& = aocolooN(7,9)* — areili g N(z,y) + ascala s (3 — N(z, y)) (3.48a)
& = —04101l1,—1N($, y) - alclll,ON(xa y) + 04202l2,—1 + 04202l2,0 (3.48b)
& = a1l 1N (2, y) — ascaly 1 (3.48¢)
& = ar1c1li oN(z,y) — aacal2,0 (3.48d)
§4 = acaly o (3.48e)
&5 = acala (3.48f)
§6 = —aacala; (3.482)
§r = —aacaly 2 — 2a9¢9l24 (3.48h)
§s = —ucaly, 5 + 20205l2, (3.481)
§ = 04202l2,—2 (3~48j)

Boylece, her bir piksel i¢in olusturulacak dogrusal olmayan denklemlerin
tamamina 3.28 no.lu denklemin ikinci kismi olan regiilasyon terimleri de uygun yerlere
eklenerek, MATLAB uygulamasinda yer alan Optimization Toolbox ile sunulan araglarla
cozdiiriilebilir. Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢6ziimii i¢in fsolve betigi
kullanilmaktadir. Bu islem igin eldeki dogrusal olmayan denklem sistemine iliskin
Jacobiyen matrisinin de olusturulmasit gerekmektedir. Jacobiyen matrisi, her bir

fonksiyonun satirlara ve ilgili degisken cinsinden tiirevinin siitunlara denk geldigi bir
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yapidadir. m x n boyutundaki bir imge i¢in k£ denkleminin ¢ degiskeniyle iliskisi su sekilde
gosterilebilir:

: O Ji
i = . 3.49
Tei = Bad) (3.49)
Boylece Jacobiyen matrisi J su sekilde kurulur:
Jir o Jiz ot Jimm
J— 32‘,1 12.,2 : .]2,.mn (3.50)
,jmn,l jmn,Q e jmn,mn

Derinlik bilinmeyenleri vektorel indis seklinde gosterilecek olursa su sekilde
doniistiriilebilirler:

z2(x,y) = x(7) (3.51a)
2(x+1,y)=x(i+1) (3.51b)
2(z,y+ 1) =z(i +n) (3.51¢)

Dikkat edilecek olursa her bir piksel i¢in verilen 3.47 no.lu denklemde bilinmeyen
degisken sayisi sadece tigtiir. Bdylece, J matrisi her bir satirda sadece ii¢ noktada degere sahip
olan seyrek (sparse) bir matristir. Bu degerler indisler cinsinden tiirev alinarak gosterilecek

olursa,

Jei =& 26 2(0) +&a(i + 1) + & a(i +n) (3.52a)
Jritt =&+ & a(i) + 25 x(i+ 1) + & x(i + n) (3.52b)
Jkitn =&+ &x(i) +&a(i + 1) + 26 x(i + n) (3.52¢)

Boyle bir dogrusal olmayan denklem sistemi MATLAB ortaminda su sekilde

¢Ozdiirtilebilir:
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options = optimoptions (@fsolve, 'Display', 'iter',
"Algorithm', 'trust-region-reflective',
"Jacobian', 'on');
xstart = zeros(m*n,1);

[ x, fval, exitflag, output ] = fsolve (@fun, xstart, options);

Bu kod blogunda yer alan, fun taniticisi, dogrusal olmayan sistem i¢in her bir piksele
ait F'(z) = 0 fonksiyonunu ve J Jacobiyen matrisini {ireten betige isaret eder. Bu betik Ek

Aciklamalar - A’da verilmistir.

3.7 Bilinen Derinlik Haritasindan Albedo Bilgisinin Elde

Edilmesi

Bir 6nceki boliimde tanitilan derinlik bilgisinin kestirimi i¢in kullanilan yontemde,
referans bir bireye ait hem derinlik hem de albedo haritalarinin da elde bulundugu
varsayilmaktadir. Eger elde referans bireye ait albedo haritasi bulunmuyorsa, yani sadece
iki-boyutlu portre imgesi ve derinlik haritas1 varsa test imgelerinin derinliklerinin
kestirilmesi uygulamasini gerceklestirmeden once referans bireye ait eksik albedo bilgisinin

elde edilmesi gerekmektedir.

Verilen bir imgeden, nesneye ait albedo bilgisinin elde edilmesi, iizerinde ¢okga
calisilmig bir konudur. Bu, genel olarak ayn1 zamanda SFS problemiyle i¢ igedir ya da onun
bir pargasidir (Zheng ve Chellappa, 1991; Worthington, 2005; Blake, 1985). Smith ve
Hancock, (2006) yiizey normallerindeki degisiklikleri iceren bir model kurarak tek bir
imgeden albedoyu elde etmeye calismaktadirlar. Cogu c¢alismada, 6nce nesnenin sekli,
ardindan ylizeye ait albedo elde etmeye yonelik yontemler uygulanmaktadir (Biswas vd.,
2009). Baz1 yontemlerde ise, sekil ve albedo ayni anda kestirilmektedir. Buna ek olarak,
cogu calismada iteratif yontemler kullanilmaktadir. Elde edilen albedo bilgisinin dogrulugu,

cisme ait seklin yani derinlik bilgisinin ne kadar dogru elde edildigiyle son derece ilintilidir.
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Brooks ve Horn (1985), SFS problemini, verilen bir £ imgesi ve R yansima haritasi
tizerinden z(x,y) ylizeyinin bulunmasi olarak tanimlamaktadirlar. Burada imge parlama

denklemi £’nin €2 tanim kiimesinde ger¢eklenmek durumundadir:

0z 0z
E(r,y) =R (8_x7 a_y) (3.53)

Ayrica, z(x,y) tizerinde verilen herhangi bir sinir kisit1 da gergeklesmek zorundadir.
Bu problem, birinci dereceden kismi diferansiyel denklem seklini almaktadir (Horn, 1970).
Yansima haritasi, ylizeyin yansitma ozelligi ve 151k kaynaklarmin yogunluk ve dagilim
bilgilerini kapsar. Eger ylizeyin Lambert yansitma 6zelligi gosterdigi ve tek bir noktasal 151k
kaynagi tarafindan aydinlatildigi varsayilirsa, s vektori, yonii kaynaga dogru olan 151k
vektoriinii ve n(z, y) de yiizey par¢asina ait birim normal vektorii tanimlamak tizere, yiizey

parcasinin goriilen parlakligi, yansima haritasi olarak verilir:

R (n (x,y)) =n(z,y)-s (3.54)

Brooks ve Horn (1985), bunu bir en aza indirme problemi olarak ele almakta ve iteratif

bir yol izlemektedirler. En aza indirilmeye calisilan ifade:

//Q (E(x,y) —n(z,y) -s)zdx dy (3.55)

ve regiilasyon ifadesi de,

//Q <ni(x, y) +n(z, y))dx dy (3.56)

seklinde verilmektedir. Burada vektorlerin karesi kendisiyle nokta c¢arpimi anlamina
gelmektedir. Ayrica yiizey normallerinin birim uzunlukta olmalar1 da bir diger kisittir. Bu

ti¢ ifadenin birlesimi olan,

I(n,s) = // [(E —n-s)? + A\(n} +n)) + p(x,y)(n® — 1) |dzdy (3.57)
0
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ifadesi n ve s’ye gore minimize edilmeye ¢alisilmaktadir.

Eger n degeri verildiginde s’ye gore minimize edilmek istenirse,

s = nn’ dz dy B FEndzdy (3.58)
o aeas] ]

ifadesine erisilebilir. Burada nn”, 3 x 3 boyutunda bir matrisdir. iteratif yontemin son
asamasinda bu formiiliin ayrik zamanda integral yerine toplam semboliiyle ifade

edilmesinin ardindan s kaynak vektorii su sekilde hesaplanabilir (Brooks ve Horn, 1985):

-1
T
s" = [ > nlinf; ] > Eynf; (3.59)

i,jEN i,j€Q

Ozetle, verilen bir yiizey sekli iizerinde yeni bir kaynak dogrultusu tek seferde imge
lizerinde iterasyona gerek kalmaksizin hesaplanabilir. 3 x 3 boyutlu bir matris olan nn”
ifadesi ve En vektorii imgenin tamami {izerinde islenerek toplanir. Kaynak yonii, daha
sonra eliminasyon yontemiyle bulunabilir. Teorik olarak bu problemin ¢oziimii sadece li¢
ylizey noktasina iligkin parlaklik bilgisinden elde edilebilecegi ve burada biitiin imge
kullanildig: i¢in oldukga artik olarak belirtilmis bir denklem sistemidir (over-determined).
Verilen veride giiriiltii yoksa ya da oldukga azsa bu yontemle elde edilen kaynak dogrultusu

oldukc¢a dogru ¢ikmaktadir (Brooks ve Horn, 1985).

3.8 Aydinlatma Sartlarmin Kestirimi Yontemleri

Bir imgenin hangi aydinlatma sarti altinda elde edildigi bilgisinin ¢ok sayida
bilgisayarla gorii probleminin ¢o6zlilmesinde Onemli bir girdi olmasi ve bazen de
bilinmesinin elzem olmasi nedeniyle bu problem, iizerinde ¢ok¢a durulmus ve ¢alisilmis bir
konudur. Bundan 6tiirii, bu tez ¢alismasinda aydinlatma sartlarinin kestirimi konusu ayrica
ele alinmigtir. Bahsi gecen problemlerden 6nemli bir tanesi ve bu tez calismasinin da ana
konusu olan ylizey karakteristiginin ve derinligin kestirimi probleminin girdilerinden bir
tanesi aydinlatma kaynaklarinin ii¢ boyutlu uzaydaki yeri ve siddetidir (Arslan ve Seke,
2017).

Bu problemin ¢6ziilmesinin oldukg¢a zor ve ¢gogu zaman eksik tanimli bir problem
seklinde ifade edildigi bilinmektedir. Eksik tanimli olmasinin nedeni yeterli bilginin tek bir

imgede bulunmayisidir. Arastirmacilar bu problemi ¢ézebilmek ya da en azindan gercek
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bilgiye olabildigince yakin bir sekilde kestirebilmek icin birtakim varsayimlar,

reglilarizasyon ve optimizasyon yontemleri kullanagelmislerdir.

Benzer problemlerde oldugu gibi, bu uygulamada da varsayilan en temel nokta
nesnelerin Lambert yansima kanununa gore davranis sergiledikleri, yani yaymnik (diffuse)
ylzey olduklari, 15181 ayna gibi (specular) yansitmadiklaridir. Baz1 ¢alismalarda ise bu iki
yansitma modelinin de hibrit sekilde kullamildigi goriilmektedir. Diger varsayimlardan
birisi de nesnelerin olabildigince digabilikiimlii oldugu, dolayisiyla golgelemeler
icermedigidir. Golgeler de iki tiirlii kabul edilmektedir: dokiim golge (cast shadows) ve
eklenik golge (attached shadows). Son olarak ¢ogu zaman nesnelerin albedolariin da sabit

ve esdagilimli oldugu varsayilmaktadir.

Bu uygulamada cevabi aranan sorular sunlardir: Aydinlatma kaynaklarinin sayisi
(genelde tek kaynak oldugu varsayilmaktadir); bu kaynaklarin tiirli, nokta kaynak (point
source) olup olmadiklari; bu kaynaklarin siddeti; ve son olarak kaynaklarin yerlesimleri.
Aragtirilan parametreler (x, y, z) koordinat sisteminde ii¢ adet olmakla birlikte, birim vektor
varsayimi altinda bunlar agisal parametrelere doniistiiriilmekte ve bdylece sayilart ikiye
diismektedir. Bunlarin ilki, imge diizleminde paralel yer alan (zy diizlemi) egikligi (#i/¢) ya

da azimuth agisidir. Digeri ise ylikseltiyi belirten verev (slant) agisidir.

3.8.1 Yontemler

Bu béliimde, aydinlatma kaynaginin kestirimi konusunda su ana kadar gelistirilmis
belli bash yontemler ve algoritmalar incelenmektedir. Ik kez Pentland tarafindan 1982
yilinda formiile edilen yaklasimla birlikte, bu yontemi gelistiren ya da eksik yonlerini

tamamlayic1 yontemler goze ¢arpmaktadir.

3.8.1.1 Pentland, 1982

1970’lerde ilk kez Horn tarafindan ortaya atilan ve zamanla gelistirilen SFS yontemi
151k kaynaginin bilindigi varsaymmu iizerine kuruluydu (Horn, 1970). ilk defa, Pentland
1982°de verilen bir imgenin aydinlatma sartlarini teorik olarak bulmaya yonelik bir ¢alisma
yayinladi (Pentland, 1982). Bu ¢alismada, ylizey oryantasyonunu bilmeden 6nce aydinlatici
yoOniiniin bulunmasinin gerektigi sdylenmekte ve insan gorsel algilamasinin bunu nasil
gergeklestirdigi sorusu lizerinde durulmaktadir. Yanit olarak da girdi bilgisi olarak yiizey
parlakliklarindan ziyade bu degerlerin birinci tiirevlerinin etkili oldugu sdylenmektedir.

Buna kanit olarak da su iki noktaya dikkat ¢ekilmektedir:
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1. Biyolojik goérme sistemleri, imgelerdeki mutlak parlakliklara duyarsizdir fakat bu

degerlerin degisimlerine duyarhdir.

2. Bir imge parlakligimin birinci tiirevi, sadece bir integral sabiti hari¢ olmak tizere,

mutlak imge yogunlugunun biitiin bilgisine sahiptir.

Ikinci noktada bahsi gegen sabit, ortalama aydinlanmaya karsilik gelir ve bu deger
aydinlanmanin yoniinden bagimsizdir. Boylece, her iki degerin de (mutlak yogunluk ve
birinci tiirevler) aydinlanma yonii s6z konusu oldugunda esit oranda yararli bilgiye sahip
olduklar1 sdylenmektedir. Pentland, c¢aligmasini bundan hareketle tiirevler {izerinden
gerceklestirdigini ifade etmektedir. Gelistirdigi algoritmay:1 test ederken insanlarla da
calismis ve aydinlanma yOnlerinin kestiriminde her ikisinin de (hem algoritmanin hem de
insan yanitlarinin) belirgin bir korelasyon gosterdigini, yani ikisinin de beraber dogru
tahminde ya da yanlis tahminde bulundugunu, bunun da bu yontemin biyolojik gorsel
sistemin kullandig1 girdileri ve ipuglarini esit derecede kullandigina isaret ettigini iddia
etmektedir.

Pentland, ylizey dogrultularinin esyiizeysel olarak dagildiklarin1 farzettigi igin
istatiksel bir yaklasimla En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi (ML) yontemini kullanmaktadir.
Pentland’in 6n kabulleri ise, biitiin yiizeylerin Lambert yansima kanununa gore davranig
sergilemeleri, biitiin aydinlatmanin tek bir uzak 151k kaynagindan gelmesi ve nesneler

iizerindeki yiizey normallerinin izotropik olarak dagilmakta olmasidir.

3.8.1.2 Lee ve Rosenfeld, 1985

Lee ve Rosenfeld, Pentland’1n yontemine oldukg¢a benzer fakat birkac yoniiyle farkl
bir algoritma ortaya koymuslardir (Lee ve Rosenfeld, 1985). Farkliliklardan bir tanesi,
koordinat sistemini bir ekseni aydinlatma vektorii dogrultusuna gelecek sekilde
doniistiirmeleridir. Ayrica, Pentland’in aksine ylizey yapisinin yiiksek dereceden tiirevli
yaklasimlarindan kaginmaktadirlar. Birincil tiirevlerin (I, ve I,) ne anlama geldiklerini
incelemektedirler. Olusturduklar1 koordinat sisteminde, iki ylizey noktasinin sadece ve
sadece imge Tlzerinde aynmi gradyene sahip olduklarinda ayni egiklik agisina sahip
olabilecegini kanitlamaktadirlar. Bu kisim, SFS problemiyle ilgilidir. Aydinlatma y&niiniin
bulunmasi i¢in, Pentland’in egiklik ag¢is1 kestiriminin basarili oldugunu belirtmekle birlikte

verev acisinin iyilestirilmesi i¢in yeni bir yaklasim ortaya koymaktadirlar.

3.8.1.3 Brooks ve Horn, 1985

Bu caligsmada, yazarlar hem SFS problemini hem de aydinlatma kaynagini kestirme

problemini iteratif bir sekilde ¢ozmeye caligmaktadirlar (Brooks ve Horn, 1985). SFS
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problemini ¢dzmeye ¢alisan bilinen ¢ogu yontem, yiizey normallerinin tiirevlerini imge
yogunluguna haritalayan yansima haritasinin (reflectance map) bilinmesini de
gerektirmektedir. Bu ¢alismada ise bu haritanin elde olmayisi durumu da goz Oniine
alimmaktadir. Bunu yaparken, bilinmeyen parametrelere sahip ama formu bilinen bir harita
oldugu varsayilir. Ornegin, yiizeyin Lambert kuralma bagli oldugu biliniyor fakat 1sik
kaynaginin yonii bilinmiyorsa bdyle bir durum s6z konusudur. Ayrica, yansima haritasinin
gradyenler ya da stereografik koordinatlar yerine birim normaller cinsinden
parametrelestirilmesi analizi kolaylagtirmaktadir. Bu iteratif algoritmada, ylizey
normallerinin her bir adimdaki kestirimi 151k kaynagina dogru ya da ondan uzaga dogru
evrilmektedir. Bu ayarlamanin derecesi, kestirilen imge yogunlugu ile gozlemlenen

yogunluk arasindaki farkla orantilidir.

Incelenen yontemler arasinda, bu problemi iki yoniiyle de iteratif sekilde inceleyen
tek calisma budur. Bir yogunluk hata terimi, bir regiilarizasyon terimi ve bir Lagrange
carpimindan olugan bir fonksiyonel minimize edilmeye calisilmaktadir. Buna karsilik gelen
Euler denkleminin ikinci dereceden bir diferansiyel denklem oldugu (bilinmeyen yiizey
normali fonksiyonu) goriilmektedir. Ayrik domende iteratif bir algoritma ile
¢oziilebilmektedir.

Bu yontemin bir yarar1 da, eger yiizey sekli biliniyorsa, 151k kaynagi yoniiniin bir
kapali form seklinde belirlenebilir olmasidir. iterasyonun herhangi bir adiminda su anki
yiizey sekli kestiriminden kaynak yonii kestirimi elde edilebilir. Giderek daha dogru yiizey

sekli kestirimi ile 151k kaynagi yonii kestirimi bir birine gegmis durumdadir.

3.8.1.4 Zheng ve Chellappa, 1991

Bu yontemde, aydinlatma kaynaginin kestirimi yani sira albedo kestirimi de
sunulmaktadir. Kaynagin egiklik acis1 kestirimi iki farkli yontemle yapilabilir: lokal
kestirimlerin ortalamasini kullanan yontem ve imge kontorlar1 iizerinde yer alan bilgiyi
kullanan ikinci bir yaklasim. Verev agis1 ve albedo kestirimleri de imge istatistikleri ile
yapilmaktadir. Bu yontem, Lee ve Rosenfeld yontemindeki verev agisi kestirimine oldukca
benzemekle birlikte, imgenin goélgede kalan kismmin da isleme dahil edilmesiyle
farklilastirilmis bir halidir (Zheng ve Chellappa, 1991).

3.8.1.5 Chojnacki, Brooks, Gibbins, 1994

Bu c¢alismada, Pentland yonteminin hatali oldugu gosterilmekte ve bunun
diizeltilmesi i¢in bir Oneri ortaya konulmaktadir (Chojnacki vd., 1994). Buna gore,
Pentland’in yonteminde verev acis1 kestirimi yanlis yapilmakta ve yeni bir kestirim teknigi

onerilmektedir. Ozellikle bir imgenin ¢dziiniirliigii arttikca verev acisi kestirimindeki hata
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da artmaktadir. Bunu diizeltmek tizere, Disk Yontemi adi verdikleri yeni bir yOntem

sunmaktadirlar.

3.8.1.6 Attick, Griffin, Redlich, 1996

Bu ¢alismada esasen SFS problemine istatiksel bir yaklagim sergilenmektedir. Buna
gore, imgeler daha az parametreden olusan uzaya indirgenmekte ve bu uzayda parametre
kestirimi gerceklestirilmektedir. Ug boyutlu insan yiizleriyle yiiriitiilen bu ¢alismada, PCA
(Temel Bilesenler Analizi) uvygulanmaktadir. Isik kaynagi kestirimi i¢in sunduklar1 teknik

yontem, ¢calismanin ekler kisminda yer almaktadir (Atick vd., 1996).

3.8.1.7 Zhao, 1999

Zhao, doktora teziyle gelistirdigi simetrik SFS algoritmasini aydinlatma kaynaklarina
da tasimistir (Zhao ve Chellappa, 2001). Bunu, SFS yonteminde sunduguna benzer sekilde

bir self-ratio imge lizerinden uygulamaktadir.

3.8.2 Yontemlerin karsilastirilmalari

Zhao ve Chellappa, ilk li¢ yontemi de uyguladiklarini, en basit ve kabul edilebilir
sonuglar verenin Lee ve Rosenfeld algoritmasi oldugunu, bunun hem simiile edilmis hem de

gercek yiiz imgeleri i¢in gegerli oldugunu sdylemektedirler (Zhao ve Chellappa, 2000).

Yontemleri karsilagtiran ¢aligmalara bakildiginda, hemen hemen biitiin yontemlerin
egiklik agisini kestirmede basarili olduklar1 ve verev agisinin genelde tatmin edici olmayan

sekilde kestirildigi ve bunun iyilestirilmeye calisildigi vurgulanmaktadir.

Mingolla ve Todd, simdiye kadar gelistirilen SFS ydntemlerinin insanin bilissel
algilamalarina uygun olmadigimi sdylemektedirler (Mingolla ve Todd, 1986).
Gergeklestirdikleri bir dizi testin ardindan, uyumsuz gordiikleri en 6nemli iki varsayimin
nesnelerin Lambert kuralina gore davranig sergilemeleri ve bagaril bir yiizey kestirimi i¢in
151k kaynagi yoniiniin bu islemden once kestirilmesi oldugunu sdylemektedirler. Buna gore,
insan gorsel sistemi bu varsayimlar olmadan da derinlik bilgisini kestirebilmekte ve bunun
basarilmasinda bahsedilen varsayimlarin bir etkisi olmamaktadir. Gibbins, vd. (1991) ise bu
yaklasima kars1 ¢ikmaktadirlar. Onlara gore, Brooks ve Horn yonteminin basarili bir sekilde
iteratif olarak hem SFS hem de kaynak problemini ¢6zebilmesi bunu gegersiz kilmaktadir
ve Mingolla ve Todd un iddiasinin yeterli kanitlara sahip olmadigini vurgulamaktadirlar.
Isik kaynagi kestiriminin onemini dile getirseler de, bahsi gegen yontem ve tekniklerin
basarilarinin, insan algilayisiyla karsilastirildiginda oldukg¢a sinirli oldugunu itiraf etmekten

de geri durmamaktadirlar.
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Bir noktasal aydinlatma kaynaginin {i¢ boyutlu koordinat sisteminde iki parametre
ile ifade edilmesi kolaylik ve karsilagtirma imkani saglamaktadir. Kiiresel parametreler
cinsinden bodyle bir donilisim Sekil 3.4’da goriilebilir ve asagidaki denklem ifadesi ile
gerceklestirilebilir. Bu parametreler yukarida da bahsi gegen, 7 ve ¢ ile gosterilen, sirasiyla
egiklik (#ilt) ve verev (slant) acilaridir.

(z,y,2) = (cos¢ cosT, cosp sinT, sing) (3.60)

Sekil 3.4 Bir noktasal aydinlatma kaynagi dogrultusu i¢in azimuth ve yiikselti parametreleri.

3.8.2.1 Egiklik acis1 kestirimi

Pentland 151k kaynagi egiklik (zilf) agis1 kestirimini birden fazla yonde aldigi
ortalama parlaklik degisimleri cinsinden ifade etmistir (Pentland, 1982). Her ne kadar
caligmasinda hangi yonleri kullandig1 belirtilmese de, bu tez aragtirmasinda kullanilan 8
farkli yon Sekil 3.5’te goriilebilir. Yilizey normallerinin bir nesne i¢in isotropik olarak
dagilim gosterdigi varsayimi altinda, imge tizerindeki biitiin noktalarda ve yonlerde dN

ylizey normali tiirevleri toplaminin beklenen degeri sifir olacaktir. Yani,

E (Z dN) = 0. (3.61)

z,y,0
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Bir imge yonii (dz;, dy;) boyunca yer alan bolgedeki parlaklik degisimleri df

ortalamasina dI; ve aydinlatma vektorii yoniine L = (z, vy, z;) denirse, regresyon modeli

su sekilde verilmektedir:

djl dl’l dyl

dls | dxe dy: (ffL
ol : : JL

I, dz, dy,

Sekil 3.5 Bir gri seviye sayisal imge kesitinde yer alan 8 farkli degisim yonti.

(3.62)

Yo6n matrisi S ile ifade edildiginde z;, ve ¢z, nin en biiylik olabilirlik kestirimi (ML)

su en az kareler regresyon modeli ile verilmektedir:

(3.63)

(3.64)
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Lee ve Rosenfeld sadece iki yon kullanmaktadirlar, bunlar imge tiirevleri/, ,’dir
(Lee ve Rosenfeld, 1985). Boylece, yontemleri Pentland’in ydnteminin 6zel bir durumuna
dontismektedir (Zheng ve Chellappa, 1991). Zheng ve Chellappa’nin Yerel Oylama Y ontemi
imge lizerindeki her bir nokta icin parlakligin sifir olmadig: yerlerde egiklik agisi i¢in yerel

kestirimleri hesaplar. Bu yontemle azimuth su sekilde hesaplanir:

T = arctan (3.65)

3.8.2.2 Verev acisi kestirimi

Pentland’1n verev acis1 kestirimi imge parlaklik degisimleri varyansin1 kullanmakta

ve su sekilde verilmektedir:

¢ = arccos \/ (1 — (@2 +92) /k2> (3.66)

Buradaki £ ifadesi ise su sekildedir:

k= \/ (E{dﬂ} - (E{d]})2> (3.67)

Lee ve Rosenfeld’in yonteminin Zheng ve Chellappa tarafindan degistirilmis hali su
sekildedir:

E{I}  4V2 (7 —¢)cos¢ +sing (3.68)
VE{I?} 3w 1+ cos¢ '

Yerel yontemin verev agist kestirimi, Lee ve Rosenfeld yontemine benzemektedir,

fakat fonksiyonlar farklidir. Yerel yontemin sonucu cos ¢’nin yedinci-dereceden polinomlar1

cinsinden yaklasikligidir:
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E{I}
VE{?}

= 0.5577 + 0.6240 cos ¢ + 0.1882 cos?® ¢

— 0.6514 cos® ¢ — 0.5350 cos* ¢ + 0.9282 cos® ¢
+0.3474 cos® ¢ — 0.4984 cos” ¢

Bu ifadede, E{I} ve \/E{I?} sirasiyla imge parlakliklarinin toplu ortalamalari ve
imge parlakliklarinin kareleridir (Zheng ve Chellappa, 1991).

3.9 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Bilgisayarin icat edilmeye basglandigi 1950°1i yillardan beri makinalara 6grenme
kazandirmaya calisan yontemler gelistirilmeye devam etmektedir. Bu genis alanin baslica
alt faaliyetleri, Oriintli tanima, sezgisel programlama, dogal dil isleme ve bilgisayarla
gormedir (Nilsson, 2011). Kavramlarin, bilgisayarlarin ihtiyag duydugu bigimsel kurallarin
insan eliyle girilmesine gerek kalmadan, cok katmanli bir hiyerarsi icerisinde bilgisayarlar
tarafindan Ogrenilmesi yaklasimina derin ogrenme denir. Derin 6grenme, yapay zeka
yaklagimlarindan biridir. Bilgisayarlarin veri ve deneyimlerden yararlanarak kendilerini
gelistirdikleri bir makine 6grenmesi tiiriidiir (Goodfellow vd., 2018). Insan beyninde
gergeklesen Ogrenme modelinin nasil gerceklestiginin arastirildigi yillarda Rosenblatt

tarafindan gelistirilen perseptrona dayali Yapay Sinir Aglari, derin 6grenmenin Onciiliidiir.

3.9.1 Perseptron ve yapay sinir aglari

Iki kategorili bir smiflandirma isleminde y(x) ayirtag fonksiyonu ¢iktisina bagh

olarak x vektorii su sartlara gore atanabilir:

Eger y(x) >0 ise C; smifina ata,

Eger y(x) <0 ise C, sinifina ata. (3.69)

En basit ayirta¢ fonksiyonu se¢imi, x’in bilesenleri tlirlinden dogrusal olan ve boylece

su sekilde yazilabilir fonksiyondur:

y(x) = wi'x + wy (3.70)
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Bu denklemde, d boyutlu w vektorii agirlik vektorii, w, parametresi yanlilik olarak
adlandirilir (Bishop, 1995). Sekil 3.6a’da bir dogrusal ayirta¢ fonksiyonu sinir ag1 olarak
gosterilmistir. Sekildeki her bir bilesen, dogrusal ayirtag ifadesindeki bir degiskeni temsil
eder. Yanlilik ifadesi wy, ekstra bir girdinin agirlik parametresi olarak diisiiniilebilir. Boyle bir
durumda, x, ifadesi kalic1 olarak +1 degerini alir. Dogrusal ayirtaclar kolaylikla ¢ adet sinif

iceren bir durum igin uygulanabilir. Bu durumda her bir C, sinifi i¢in bir y;(x) fonksiyonu

kullanilir:

yr(X) = Wi X + wpo (3.71)

Yeni bir x noktasi, eger biitiin j # k durumlari i¢in y,(x) > y,(x) sart1 saglaniyorsa
Cy sinifina atanir (Bkz. Sekil 3.6b).

cikt ciktilar
y Y1 YC

girdiler girdiler
(@) (b)
Sekil 3.6 Bir dogrusal ayirtag fonksiyonun sinir ag1 seklinde gdsterimi. (a) 2-sinifli durum,
(b) cok siifli durum.

Perseptron ya da algilayici, yapay sinir aglarmin temel Unitesidir. Her bir z;
(U = 1,2,...,d) girisi i¢in bir w; katsayis1 (baglanti agirligr) tanimhdir. y ¢ikist girdilerin
agirlikli toplami olarak hesaplanir ve 3.70’da gosterildigi gibidir. Ogrenme, biitiin girdiler
icin bu sistemin dogru ¢ikti iiretmesi amaciyla w agirliklarinin belirlenmesi isidir

(Alpaydin, 2013). Dogrusal olmayan durumlar1 ve daha karmasik iligkileri 6grenmede, sakli
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katmanlara sahip ve ileriye dogru yayilimi olan ag yapilart kullanilmaktadir. Her bir
katmanda, birden fazla perseptron bulunur ve bunlarin girdilerini bir dnceki katmanda yer
alan perseptronlarin ¢iktilar1 olusturur. Cok katmanli agin egitilmesinde hata geri yayma

algoritmasi ¢alistirilir.

3.9.2 Aktivasyon fonksiyonlari

Derin ileri besleme (ya da ¢ok katmanl algilayici) aglarinda, 6grenilmek istenen f
fonksiyonu tamamen dogrusal olursa, tiim agin ¢iktisi da girdisine gore dogrusal kalacaktir.
Boyle bir durum, ¢ogu zaman gercek verinin kullanildigi durumlarda istenmez. Bunun
online ge¢mek i¢in, dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilmalidir. Cogu yerde bunu
gergeklestirmek icin dnce 6grenilen parametrelere bagh bir ilgin (afin) donilisiim uygulanir.
Ayrica dogrusal olmayan ve sabit kalan bir aktivasyon ya da aktiflestirme fonksiyonu
devreye sokulur (Goodfellow vd., 2018). Modern sinir aglarinda en ¢ok kullanilan

aktiflestirme fonksiyonlar1 Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Derin 6grenmede sikca kullanilan aktiflestirme fonksiyonlari.

Diizeltilmis dogrusal birim

= O7
(ReLU: Rectified linear unit) 9(2) = max{0, 2}

Lojistik sigmoid 0(2) = o=
Hiperbolik tanjant g(z) = tanh(z) = ZZ—;}
Softplus g(z) =log(1 + ¢%)

Ayrica n farkli degere sahip ayrik bir degisken icin olasilik dagilimi tanimlanmak

istendiginde so ftmax fonksiyonu kullanilabilir:

softmax(z); = , (3.72)
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3.9.3 Evrisimsel aglar

Evrisimsel sinir aglart veya CNN’ler (Convolutional neural networks),
katmanlarinda genel matris carpimlar1 yerine en az birinde evrisim operasyonu igeren
filtrelerden olusan yapay sinir aglarina verilen addir. Dogrusal bir islev olan evrisimle
birlikte biriktirme (pooling) operasyonunu da kullanirlar. Bu ag mimarileri, biyolojiden ve
hayvanlarin gorsel sistemlerinden esinlenmis ve derin 6grenme uygulamalarinda son derece
basarili olmustur (Goodfellow vd., 2018). Derin 6grenme yarigmalarinda O6zellikle
ImageNet nesne tanima yarismasini kazanmastyla ilgiyi artan bir sekilde lizerine ¢ekmistir
(Krizhevsky vd., 2012).

3.9.4 Otokodlayicilar

X

| X

—» KODLAYICI

Sekil 3.7 Otokodlayici yapist.

Otokodlayicilar (autoencoder), kendisine girdi olarak verilen bilgiyi ¢iktida tekrar
olusturmak iizere gelistirilen yapay sinir aglaridir. I¢lerinde bir gizli katman ve bunun
¢iktisinda kodlanmis h verisi bulunur. ki parcali bir yapr olan otokodlayicida, ilk olarak
girdi veriyi kodlayan kodlayici (encoder), ardindan da bu kodlanmais veriyi ¢dzen kodgoziicii
(decoder) yer alir. Otokodlayicilar genellikle kodlamay1 yaklasik olarak yaparlar. Verinin
yararlt Ozniteliklerini 6grenmek Tlizere gelistirilmislerdir, ve bdylece boyut diisiirme

gorevlerinde kullanilabilirler. Genel bir otokodlayici yapist Sekil 3.7’ de gosterilmistir.
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En yalin halinde, bir otokodlayici x’i girdi olarak alir ve bir f(-) haritalama
fonksiyonunu uygular. Eger gizli katman gosterimi h ile ifade edilecek olursa bu ifade su

sekilde gosterilebilir:

h= f(Wx+b) (3.73)

Burada W ve b terimleri sirastyla sinir ag1 katmaninin agirlik matrisini ve yanlilik
degerlerini gostermektedir. Kodgoziicii bir baska haritalama uygulayarak h’yi girdi olarak

alir ve x’’nii geri olusturur:

X = f(Wh+b) (3.74)

Bu temel yap1 yigin hale getirilerek daha derin yapilar gelistirmek miimkiindiir.
Otokodlayicilarin seneler iginde birden fazla tiirii gelistirilmistir. Bunlar arasinda, seyrek
otokodlayicilar (sparce autoencoders), aritan otokodlayicilar (denoising autoencoders),
daraltan otokodlayicilar (contractive autoencoders), ve iiretken bir model olan degisimsel

otokodlayicilar (variational autoencoders) yer almaktadir (Goodfellow vd., 2018).

3.9.5 Uretken aglar

Derin iiretken aglar, genel olarak olasilik dagilim fonksiyonlarini tanimlayarak
bunlardan 6rnekler alan ve veri olusturabilme yetenegine sahip yapilardir. Bunlar arasinda
makine Ogrenmesi aragtirmalar1 tarihi boyunca gelistirilmis olan, Boltzmann Makinesi,
Kisitlandirilmis Boltzmann Makineleri, Derin Boltzmann Makineleri, Derin Inang Aglari
(Deep belief networks, DBN), Evrisimsel Boltzmann Makineleri ve Degisimsel
Otokodlayicilar sayilabilir. DBN’ler evrigimsel olmayan ilk modellerden birisi olarak kabul
edilir (Goodfellow vd., 2018).

Bu tez ¢alismasinda kullanilan Uretken Cekismeli A§ tiirevlenebilir iiretken model
tabanli bir baska iiretken model ydntemidir (Goodfellow vd., 2014). Uretken cekismeli
aglarda iki farkli ag bir yarismada kars1 karsiya gelen rakipler olarak tanitilir. Buna gore,
firete¢ ag x = g(z;0'9) seklinde ifade edilen drnekler iiretir. Ayirtac ag ise, egitim setinden
gelen drneklerle {iretegten gelen &rnekleri ayirt etmeye calisir. Burada d(x; 0(9) olasilik

degerini gikartir. GAN’larda 6grenme sifir toplamli bir oyun olarak tanimlanir. Ogrenme
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boyunca her iki ag da eniyilestirmelerini maksimuma getirmeye calisir. Bu oyunun

yakinsamas1 durumunda:

g* = argmin max v(g,d). (3.75)
g

olmaktadir. v i¢in genellikle su ifade secilir (Goodfellow vd., 2018):

U(e(g)) e(d)) = E log d(x) + Ex’\/pmodcl log []' - d(x)] (3'76)

I~Pdata

p(x) olasilik dagilimi yerine p(x|y) dagilimini kullanarak kosullandirilmis GAN’lar
egitmek de miimkiindiir. Bunun neticesinde, iirete¢ agina rasgele giiriiltii yerine istenilen
donilistimii saglayacak gercek bilgi girdi olarak sokulabilir. Kosullu GAN’in kayip
fonksiyonu soyle ifade edilir (Isola vd., 2017):

Lecan(G,D) =E, ,[log D(z,y)] + E, .[log (1 — D(z,G(z, 2))]. (3.77)
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu ana béliimde, bu tez calismasinda kullanilan materyaller, kullanilan yazilim
kiitiiphaneleri, ayrica gelistirilen ve Onerilen yeni yontemler iizerinde durulmaktadir.
Derinlik bilgisinin kestirimi yontemlerinin gelistirilmesi ve test edilmesinde, diger bir ¢cok
bilgisayarla gorii probleminin aragtirilmasinda oldugu gibi mutlaka daha 6nceden baska
kurumlar ya da tiniversiteler tarafindan hazirlanmis ve derinlik bilgilerinin mesafe 6lgiicti
aygitlar tarafindan dogruya en yakin sekilde olciilerek derinlik haritalarinin olusturuldugu
ve i¢ine dahil edildigi veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez calismasinda da bu
sekilde iiretilmis, bireylere ait yiiz imgelerini ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalarini
iceren iki adet veritabani kullanilmistir. Bu veritabanlar1 hakkinda bilgiler Boliim 4.1°de
verilmektedir. Bu tez calismasinda tek bir imge kullanarak derinlik kestirimi probleminin
¢Oziimline yonelik gelistirilen derin 6grenme tekniklerine dayali yeni bir yOntem
Boliim 4.2°de tanitilmaktadir.

4.1 Uygulama Veritabanlari

Bu tez calismasinda incelenen ve testleri yapilan yontemlerin ve algoritmalarin
uygulanmasinda, yeni yontemlerin gelistirilmesinde ve bunlarin karsilastirilmasinda
kullanilan insan yiiz imgeleri iceren veritabanlarindan ilki Texas 3D Face Recognition
Database’dir (Gupta vd., 2010b; Gupta vd., 2010a). Bu veritabaninda, 118 kisiden olusan
yetigkinlere ait 1149 adet portre ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalar1 bulunmaktadir.
Bireylerin yas aralign 22 ile 75 arasindadir. imgeler genellikle nétr yiiz ifadesine sahip
olmakla birlikte, aralarinda farkli yliz ifadelerine sahip olanlar1 da bulunmaktadir.
Bireylerin ait goriintiilerin alinmas1 ve islenmesi Texas Universitesi, Austin onciiliigiinde

gerceklestirilmistir.

Texas Veritabani’nin olusturulmas: sirasinda kullanilan kamera sistemi, 3Q
Technologies Ltd. sirketi tarafindan gelistirilen MU-2 stereo goriintiileme sistemidir.
Goriintiilerin alinmasi esnasinda, hem derinlik bilgisi hem de yiize ait renkli imge eszamanl
olarak kaydedildigi i¢in portre imgeleri ve derinlik haritalar1 ortligebilmektedir. Her bir
modelde, burna ait u¢ nokta hemen hemen imgenin orta noktasinda yer almaktadir.
Islendikten sonra olusan imgelerin boyutlart 751 x 501, ve x,y, z eksenleri boyunca
coziiniirlikleri 0.32 mm’dir. Her bir 2 derinlik degeri, 8 bit formatta ve burna ait u¢ nokta
yani en yiiksek deger 255 degeri ile, imge arka plani1 da 0 degeri ile temsil edilmistir. Renkli
portre imgeleri, 751 x 501 x 3 piksel boyutunda 8 bit RGB formatinda sikistirilmadan
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sunulmaktadir. Bununla birlikte, veritabaninda yer alan bireylere ait albedo haritalar1 yer
almamaktadir. Bu veritabaninda derinlik haritalarina ilave olarak, her bir bireyin 6zellikleri
de belirtilmistir. Bu 6zellikler arasinda cinsiyet, etnik koken, yiiz ifadesi tiirii, ve ayrica 25
adet el ile belirlenmis yiize ait ayirt edici noktanin yerlesim yerleri yer almaktadir. Texas
Veritabani’nda yer alan bireylere ait 6rnek portre imgeleri ve bunlara karsilik gelen derinlik
haritalar1 Sekil 4.1°de gdsterilmektedir.

Bu tez calismasinin farkli adimlarinda kullanilan diger bir 3-boyutlu yiiz veritabani
da, Bosphorus Database for 3D Face Analysis’tir (Savran vd., 2008). Bu veritabam
icerisinde, 105 bireye ait farkli pozlarda, duygu ve yiiz ifadelerinde, ayrica bazi bolgelerin
kapandig1r portre imgeleri ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalar1 bulunmaktadir.
Imgeleri olusturan bireylerden 60’1 erkek ve geri kalan 45°i kadindir. Bununlar birlikte, bu
bireylerden 27’si profesyonel aktor ve aktrislerden olusmaktadir. Toplam imge sayisi
4652°dir. Her bir imge modeli, ylize ait 24 adet ayirt edici nokta i¢in el ile isaretlenmistir.
Bu noktalar arasinda; burun ug¢ noktasi, kas i¢, orta ve dig noktalari, goz i¢ ve dis kose
noktalari, burun sol ve sag noktalari, iist ve alt dudak ortasi noktalari, kenar dudak noktalari

ve ¢ene ortasi noktas1 bulunmaktadir.

Bosphorus Veritabani’nda yer alan bireylerin gosterdikleri farkli duygu durumlari iki
farkli kategoride ele alinmaktadir. Bu kategorilerden bir tanesi, eylem birimleri ad1 verilen
ve yiiz ifadelerini olusturmakta yapitaslari olarak kullanilan gruptur. ikinci grup kategoride
ise; mutluluk, saskinlik, korku, iizlintii, kizginlik ve tiksinme gibi duygusal ifadeleri gosteren
imgeler yer almaktadir. Bas pozlari, yedi farkl yalpa agis1, dort adet pala agis1 ve hem yalpa
hem de pala acis1 igeren iki adet capraz donme icermektedir.

Bosphorus Veritabani1 olusturulurken kullanilan goriintiileme sistemi, yapisal
1siklandirma kullanan Inspeck Mega Capturor II 3D’dir. Sensor ¢oziintirligi, =,y ve z
eksenleri boyunca sirastyla 0.30 mm., 0.30 mm. ve 0.40 mm’dir. 2-boyutlu renkli imgelerin
boyutlart 1600 x 1200 pikseldir. Taranak elde edilen ve béliitlenmis olan 3-boyutlu yiiz
modeli 35 bin noktadan olugsmaktadir. Bu veritabaninda yer alan bireylere ait 6rnek portre

imgeleri ve derinlik haritalar1 Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Boliim 3.6’da anlatilan tek bir imge ve referans bir yiize ait imgeler kullanilarak
derinligin kestirimi yonteminde kullanilmak iizere ihtiya¢ duyulan referans bir bireye ait
imgeleri olusturmak iizere her iki veritabani i¢in de bireylere ait imgelerin ortalamalari
almarak ¢iktilar olusturulmustur. Texas ve Bosphorus veritabanlari i¢in olusturulan referans
ortalama imgeler ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalarindan elde edilen modellerin

anlik gortintiileri Sekil 4.3’°te gdsterilmektedir.



Sekil 4.1 Texas Veritabani’nda yer alan 6rnek bireylere ait portre goriintiileri ve derinlik

haritalari.
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Sekil 4.2 Bosphorus Veritabani’nda yer alan bireylere ait 6rnek portre goriintiileri ve

derinlik haritalari.
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() (b)

() (d)

Sekil 4.3 Referans bir bireye ait imgeleri kullanarak derinlik kestirimi yapan ve Bolim
3.6’da anlatilan algoritmanin farkli adimlarinda kullanilmak tizere hazirlanan referans
ortalama imgeler ve derinlik haritalarindan elde edilmis modelin anlik goriintiisii. a) Texas
Veritabani’nda yer alan 116 bireye ait portre imgelerinin ortalamasi alinarak olusturulan
referans gri-seviye portre imgesi, b) Bu ortalama portreye karsilik gelen ortalama derinlik
haritas1 kullanilarak olusturulan yiizeyin anlik bir goriintiisii, ¢) Bosphorus Veritabani’nda
yer alan 105 bireye ait portre imgelerinin ortalamasi alinarak olusturulan referans gri-seviye
portre imgesi, d) Bu ortalama portreye karsilik gelen ortalama derinlik haritasi kullanilarak

olusturulan yiizeyin anlik bir goriintiisii.
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4.2 Derin Ogrenme Tekniklerine Dayanan Derinlik
Kestirici Yeni Bir Yontemin Gelistirilmesi ve

Onerilmesi

Bu tez calismasinda, tek bir imge kullanarak derinlik kestirimi probleminin
coziimiine yonelik evrisimsel yapay sinir aglarina ve derin 6grenme tekniklerine dayali yeni
bir yontem gelistirilmistir. Literatiirdeki eski yontemlerin, yansima, albedo ya da 151k
kaynaklarinin dagilim1 gibi yiizey ve imge karakteristiklerini bir sekilde ¢oziimlerine dahil
etmek zorunda kaldiklar1 goriilmektedir. Bununla beraber, derin 6grenme yaklagiminm
kullanarak gelistirilecek bir yontem, bu detaylarin 6grenilmesini Onerilen sinir agi
icerisinde yer alan filtrelere birakacaktir. Bi¢cimin geri kazanilmasi islemi, sadece uygun bir
ag yapisinin, optimizasyon tekniginin, kayip fonksiyonun ve veri setinin segilmesine
doniisecektir. Ayrica, onceki teknikler bu eksik tanimli probleme ilave kisitlar ekleyebilmek
icin ¢ogu zaman bir ya da daha fazla diizenlilestirme veya eniyilestirme algoritmasini
gelistirmek ya da onceden gelistirilmis olan yontemleri kendi akislarma dahil etmek
zorunda kalmaktadirlar. Derin sinir aglar1 bu adimi da ag yapisinin i¢ tarafinda yer alan ya
da kayip fonksiyonunun bir pargast olan bir ya da daha fazla parametre araciligi ile

gerceklestirir.

Bu tez calismasinda, tek girdili 2-boyutlu yiiz imgelerinden 3-boyutlu modellerin
rekonstriiksiyonunu gerceklestiren bir ¢dziim dnerilmektedir. Bunun igin, Cekismeli Ureteg
Ag (GAN) yapist kullanilmaktadir. Ayrica, farkli ag tiirleri incelenmekte ve egitim
teknikleri izerinde de durulmaktadir. Gelistirilen yontem, diger bazi derin 6grenme tabanli
yontemlerle, ayrica basarili bulunan geleneksel yontemlerle de karsilagtirilmaktadir. Zhang
vd. (2017) tarafindan Onerilen derin 6grenme tabanli ve otokodlayicilara dayanan bir
calisma ilk sinif i¢in se¢ilmistir. Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin (2011) gelistirdigi
ve Boliim 3.6’de tanitilan tek bir imge ve referans bir bireye ait derinlik haritasini kullanan
yontem ise SFS tabanli yontemler arasinda en basarili 6rneklerden biri olmasi nedeniyle

karsilagtirma yapilmak tizere ikinci siif i¢in secilmistir.

GAN ag yapisi, Boliim 3.9.5te teorik olarak anlatildig: {izere, imge iireteci olarak
davranis gosteren bir direte¢ ag ve bu agin etkin bir sekilde egitilmesinde dnemli bir yol
oynayan, ve egitim esnasinda iirete¢ agindan ¢ikti olarak alinan imgeleri girdi olarak alan ve
bunlar siniflayan bir ayirtag ag yapisindan kurulur. GAN’lar, bu iki farkli ag arasinda bir
sifir toplamli oyun kurarak, iirete¢ agimn1 egitmek icin etkili bir yol sunarlar. Urete¢ aginin
karsisinda yer alan ayirtag agin hedefi gergek imgeler ile iiretilen yani sahte imgeleri ayirt
etmektir. Bu egitim esnasinda, bu sifir toplamli oyun bir maxmin ¢dziimiine yani teorik Nash

Dengesi’ne dogru evrigir. Artik bu denge noktasina gelen bir sistemde, her iki ag da daha fazla
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ogrenemez ve adapte olamaz. Boyle bir yolla egitilen iireteg¢ ag, artik imge iireteci olarak
kullanilabilecektir. Eger GAN kararli bir sekilde egitilecek olursa, iirete¢ agin ¢iktist olan

imgeler gercek imgelere oldukga yaklasacaktir.

Bu tez calismasinda arastirilan problem, tek bir 2-boyutlu imge girdisinden derinlik
haritasinin  kestirimi oldugu ve bu haritalarin da 2-boyutlu birer imge olarak
degerlendirilebilecegi icin, bir GAN ag yapisinin imge tireteci kismi bu kestirim isi i¢in
onerilmektedir. Bu sekilde kurgulanacak bir yapida, egitim esnasinda 2-boyutlu portre girdi
imgeleri lrete¢ aginin girdisini, lirete¢ aginin {irettigi derinlik haritalar1 da ayirtag aginin
sahte olarak etiketlenmis girdilerini olusturmalidir. Portre imgelerine karsilik gelen ve
veritabanlarinda yer alan gercek derinlik haritalar1 da ayirtag agmin gercek imgelerle
egitiminde kullanilmalidir. Bu egitimin sonucunda, iirete¢ ag ayirta¢ ag1 olabildigince
yaniltabilecek ve herhangi bir girdi test imgesi verildiginde buna karsilik gelen derinlik

haritasini tiretebilecektir.

Orijinal Uretken Cekismeli Ag (GAN) (Goodfellow vd., 2014), bir giiriilti
degiskenini girdi olarak kullanirken, Kosullu Uretken Cekismeli Aglar (CGAN), girdi
verisini bir kosullayici degisken olarak ag yapisina sokarlar. Bu kosullama daha dnceden bir
cok uygulamada kullanilmistir, 6rnegin etiketlerde (Mirza ve Osindero, 2014), metinlerde
(Reed vd., 2016), imgelerde ve videolarda (Pathak vd., 2016; Wang ve Gupta, 2016; Zhu
vd., 2016; Mathieu vd., 2015; Li ve Wand, 2016), ayrica herhangi bir uygulamaya bagl
olmayan genelgecer bir yapi igerisinde (Isola vd., 2017). Urete¢ agm girdisi olarak bir

veritabani imgesi kullanilmak istenirse kosullanmigs GAN’lar kullanilmalidir.

Derinlik kestirimi amaciyla gelistirilecek Kosullu GAN yapist su sekilde
tanimlanabilir: G ve D, sirastyla iireteg ve ayirtag aglari gostersin. G rasgele bir Gausyen
dagilimh giiriilti 2z’y1 gozlemlenen = imgesinin kosulu altinda d derinlik haritasina

haritalar. Yani, G : {z, 2} — d seklinde gosterilebilir.

Uretec ag1 egitilirken amag fonksiyonunun maksimumu bulunmaya ¢aligilir:

Lo(G,D) =) "log D(z,G(x, 2)) 4.1
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Bu ifadede G ag1, D agini iiretilmis derinlik haritalarini gergek ¢iktilar olarak kabul
etmeye zorlar. Ayni zamanda D ag1 da sahte haritalar1 gerceklerinden ayristirmak iizere

egitilir. Bu egitim sirasinda maksimumu aranan amag fonksiyonu sudur:

Lp(G,D) =Y logD(x,d) + log(1 — D(z,G(z, 2))) (4.2)

Son denklemin ilk boliimii, ger¢ek imgelerin ger¢ek derinlik haritalarina egitimini
gosterirken, ikinci boliimil lirete¢ agindan cikan ve sahte olarak etiketlenmis haritalar
icermektedir. Egitim esnasinda iirete¢ agmin ger¢ek referans degerlerden cok fazla
uzaklagsmasini engellemek i¢in 4.1 denklemine fazladan bir uzaklik kayip terimi eklenebilir.
Bu terim, L2 uzaklik kaybi1 ya da Isola, vd.nin (2017) o6nerdigi gibi L1 uzaklik kaybi
olabilir.

X
*

AYRISTIRICI
AG

sahte

X

(R 1

i "Ms | URETICT AG
—

Sekil 4.4 2-boyutlu girdi imgeleri ve derinlik haritalar ile egitilecek Kosullu Cekismeli
Ureteg Ag’m genel yapisi.
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Onerilen yaklasimm genel yapis1 Sekil 4.4°da gosterilmektedir (Arslan ve Seke,
2019). Ureteg ag i¢in nihai amag fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

G* = arg mGin max La(G, D) + Adpyr2(G). 4.3)

Bu denklemde gecen L ifadesi, 4.1 denkleminde verilen kayip fonksiyonudur.

Sondaki terim bir L1-norm ya da L2-norm uzaklig1 fonksiyonu olarak segilebilir.

Derinlik kestirimi i¢in olusturulacak Kosullu Uretken Cekismeli Ag’1n kurgulanmasi

sirasinda belirlenmesi gereken yapitaslari su sekilde listelenebilir:

1. Uretec agin yapisi,

2. Ayirtag agin yapisi,

3. Kayip fonksiyonu,

4. Eniyilestirme (optimizasyon) algoritmasi,

5. Hiperparametreler.

Asagida yer alan alt boliimlerde sirasiyla bu listede yer alan unsurlarin iistiinde

durulmaktadir.

4.2.1 Uretec ag yapilar

Ureteg-ayirtag ikili yapisindan olusan biitiinciil modelin en &nemli pargasini
olusturan ve egitim sonrasi kullanilmak tizere derinlik kestirici gorevini yerine getirecek
olan iirete¢ agidir. Bu ag1 olusturmak i¢in ¢esitli alternatifler s6z konusudur. Bunlardan bir
tanesi, daha once biyomedikal imgelerin béliitlenmesi islevi igin Freiburg Universitesi,
Almanya’da gelistirilmis olan ve bir kodlayici-kod¢dziiciiden olusan U-Net agidir
(Ronneberger vd., 2015). Bu model, girdi imgeleri dncelikle yiiksek ¢oziiniirliikklere adim
adim doniistiiriir. Yapinin ikinci kisminda ise, tipik evrisimsel aglarda oldugu gibi birbirini
takip eden evrisim katmanlari, diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) ve maksimum havuzlama
(max pooling) operatdrleri yer almaktadir. Bu biiziilme asamasinda, uzamsal bilgi azalirken
0z nitelik bilgisi artmaktadir. Genisletici ve biiziicli kisimlarda karsilik gelen ¢oziiniirliik
bloklarini birbirlerine baglamak i¢in bazi atlama katmanlar1 (skip layers) eklenmesi, elde
edilen bilginin kars1 tarafa tasimmasina olanak tanimaktadir. Derinlik kestirici olarak

kullanilan, farklilagtirilmis bir U-Net modeli Sekil 4.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 Derinlik kestirici lirete¢ ag olarak egitilecek olan farklilastirilmis bir U-Net yapisi.

Conv2D iki-boyutlu evrisimsel islev katmanlarini, BN batch normalization islemini,

DeConv?2 iki-boyutlu ters evrisimsel islev katmanlarini, LReLU Leaky ReLU aktiflestirme

islevini gostermektedir. Girdi imgesi tensor boyutu (3,256,256) dur.
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Urete¢ ag yapist icin kullanilabilecek alternatif modellerden bir tanesi de Yigili
Kumsaati ad1 verilen (Stacked Hourglass) (SHG) yapidir (Newell vd., 2016). Bu yapi,
viicut pozu kestirimi amaciyla gelistirilmis olmakla birlikte, yukari Ornekleme ile
asagidan-yukariya ve havuzlama ile yukaridan-asagiya isleme birimlerinden olusan tek bir
modiil yan yana eklenerek imge ¢iktis1 olusturulabilmektedir. Bu yapi, otokodlayici
yapilara ya da conv-deconv yapilara benzemekle birlikte, bunlardan iki noktada
ayrilmaktadir. Bu farklardan ilki, SHG yapisinda geri-havuzlama ve geri-evrigimsel
katmanlar kullanilmaz. Diger bir fark da, SHG’de modiiller yan yana birlestirilmek
suretiyle daha biiyiik bir ag kurulur.

4.2.2 Ayirtac ag yapilari

Kendisine girdi olarak verilen imgelerin ger¢cek imgeler mi yoksa iireteg ag1 tarafindan
iretilmis ve dolayisiyla sahte olarak etiketlenmesi gerektigine karar veren, boylece de lireteg
agin1 daha dogru sonuglar liretmeye zorlayan ayirtag ag i¢in kullanilabilecek yapilardan biri
DCGAN’dir (Radford vd., 2015). Hem iirete¢ hem de ayirtag olarak kullanilabilen DCGAN
ag yapisi, son evrisim katmani diizlestirilip bir sigmoid ¢iktisina baglanirsa siniflandiric bir
hal almaktadir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen yontemde kullanilan DCGAN ag yapisinda yer
alan katmanlar sirastyla su sekildedir:

Conv2D (64 kanal)
BatchNorm
LeakyReLU

Conv2D (256 kanal)
BatchNorm
LeakyReLU

Conv2D (512 kanal)
BatchNorm
LeakyReLU

Conv2D (1024 kanal)
BatchNorm
LeakyReLU

Conv2D (2048 kanal)
BatchNorm
LeakyReLU
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Ayirtag ag olarak test edilebilecek bir diger yap1 da PatchGAN’dir (Isola vd., 2017).
L1 ve L2 kayip fonksiyonlarinin, bulanik imgeler trettigi belirtilmistir. Her ne kadar
yuksek frekanslarda bir keskinlik sunmasalar da, diisiik frekanslhi verileri
yakalayabilmektedirler. Boylece, GAN ayristiricis1 sadece yiiksek frekanslart modellemek
tizere ve dusiik frekanslar icin de bir L1 terimi ekleyerek kurgulanabilir. Bunu
gerceklestirmek lizere, yerel imge bolgelerinde yer alan yapilar1 kontrol eden ve N x N bir
piksel alaninda yer alan bdlgelerin ger¢gek mi yoksa sahte mi oldugunu smiflayan bir
ayristirict yapt ortaya c¢ikmaktadir. Bu ayristirici, tiim imge iizerinde evrisimsel olarak

gezdirilir, biitiin sonuglarin ortalamasi alinarak D aginin nihai ¢iktisi tiretilir.

4.2.3 Kayip fonksiyonlari

GAN’larin egitim siireglerinin, birden fazla nedenden dolayir sorunlu oldugu
vurgulanmistir (Metz vd., 2016; Heusel vd., 2017; Berthelot vd., 2017). Bu nedenler
arasinda, modelin salinim yapmasi ya da hi¢ yakinsamamasi gibi yakinsama problemleri,
ayirtag agin sifir toplamli oyunda iirete¢ agina baskin gelmesi sonucu gradyanlarin yok
olmasi ya da patlamas, iirete¢ agimin 6grenememesi ve az sayida ¢ikti iiretmesi sonucunda
yasanan modlarin ¢okmesi problemi, ve asir1 uyumlanma sorunlar1 gdosterilmistir.
Modellerin genel olarak hiperparametrelere son derece duyarli olduklar1 goriilmektedir.
Daha kararl1 ve saglam aglarin egitilebilmesi amaciyla bu problemin ¢dziimiine yonelik ¢ok
caba sarf edilmektedir (Salimans vd., 2016; Arjovsky ve Bottou, 2017; Arjovsky vd.,
2017; Gulrajani vd., 2017; Mao vd., 2017). Gradyan Inisi ve bununla ilintili diger
algoritmalar bir minimum noktasina yakinsamaya calistiklari i¢in, minimum noktasindan
ziyade bir Nash dengesinin aranan ¢6ziim oldugu GAN’larin egitimi esnasinda kolaylikla

¢cOkebilmektedirler.

Wasserstein GAN yapisinin, GAN’larin egitilmesi sirasinda bas gosteren bu
zorluklardan bir kismini1 gidermede basarili oldugu belirtilmistir (Arjovsky vd., 2017).
Toprak-Tasiyici (EM) ya da Wasserstein-1 uzaklig, bir bolge tizerinde iki olasilik dagilimi
arasindaki uzakliktir. ;o ve v ile gosterilecek iki dagilim arasinda, bu uzaklik su sekilde
ifade edilebilir:

W, (1, v) = infE[d(X,Y)] (4.4)

Bu denklemde E, X ve Y rasgele degiskenlerinin biitiin bilesik olasilik dagilimlari
tizerinde alinan beklenen degerdir. d(-) ifadesi de, mutlak deger uzaklik fonksiyonudur.

Arjovsky, vd. (2017) 4.4 denkleminde yer alan en bliyiik alt sinir1 (infimum) belirtebilmek
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icin K-Lipschitz siireklilik kisitini dnermisler ve bu sart1 yaklasik olarak gergekleyebilmek

icin agirlik kirpma islemini uygulamiglardir.

4.2.4 Eniyilestirme algoritmalan

Bir derin 6grenme temelli ya da geleneksel yapay sinir agimin egitilmesinde, yani
her bir 6grenim adiminda agirlik katsayilarinin girdi ve ¢iktilara gore gilincellenmesinde,
boylece egitimi yapilan agin veri setine uygun sekilde yakinsamasinda etkili olan en 6nemli
asama, bu giincellemeleri gerceklestiren eniyilestirme fonksiyonudur. Stokastik Gradyen
Inisi (Stochastic gradient descent) (SGD), bu algoritmalar arasinda en eskilerden bir
tanesidir ve geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile birlestirildigine yapay sinir
aglarinin egitiminde kullanilan standart yontemdir. SGD, rasgele sec¢ilen ornekleri gradyen

degerlerinin hesaplanmasinda kullanan iteratif bir yaklasimdir.

AdaGrad (Duchi vd., 2011), her bir parametre i¢in farkli bir 6grenme orani kullanan
adaptif bir algoritmadir. Bu yaklasimda, seyrek parametreler i¢cin 08renme oranlari
artirilirken, daha az seyrek olanlar i¢in 6grenme oranlari azaltilir. RMSProp (Tieleman ve
Hinton, 2012), her bir parametre i¢in Ogrenme oraninin adapte edildigi bir diger
algoritmadir. Bu yaklasimda, 6grenme orani, bir agirlik katsayis1 i¢in, o agirlik i¢in daha
once hesaplanan gradyenlerin ortalamasina boliinmektedir. Adam  algoritmasi,
RMSProp’un gilincellenmis bir halidir (Kingma ve Ba, 2014). Bu optimizasyonda, hem
gradyenlerin hem de gradyenlere iliskin ikinci momentlerin ortalamalar1 kullanilmaktadir.

4.2.5 Parametrelerin secimi

Gelistirilen biitiin derin 6grenme modellerinin egitimi Oncesinde ve sirasinda
belirlenmesi gereken parametreler s6z konusudur. Bu parametreler, egitimin ve egitim
ciktisinin kararli ve etkin olmasinda son derece etkili bir rol oynarlar. Egitim siireci
baslamadan Once belirlenen ve egitim esnasinda da sabit kalan parametrelere
hiperparametre ad1 verilmektedir. Bunlara 6rnek olarak, 6§renme orani, epok sayisi, batch
sayis1, kullanilan ag yapilarinda yer alan evrisimsel katmanlardaki kernel ve stride degerleri
gosterilebilir.

Ogrenme orani, egitim siirecini en ¢ok etkileyen parametredir. Her bir iterasyonda,
eniyilestirme fonksiyonu bulunan gradyenleri bu oranla carparak isleme almir. Ogrenme
oranini egitim silireci boyunca sabit tutmak yerine iterasyonlar ilerledik¢e belli bir
fonksiyona bagli olarak azaltmanin egitimi daha kararli duruma getirdigi ve yakinsamayi1
kolaylastirdig1 gériilmiistiir. Ogrenme oranini her bir iterasyonda giincellemeye, 6grenme

oraninin ¢izelgelenmesi (learning rate scheduling) ve yeni olusacak Ogrenme oranini
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belirleyen fonksiyonlara da c¢izelgeleme fonksiyonalar1 (scheduling functions) adi
verilmektedir. Bir baslangi¢c degeri lr;; ve bir son deger Irg,, arasindaki ¢izelgelemeyi
gosteren fonksiyonlara 6rnekler Sekil 4.6’da goriilebilir. Bu fonksiyonlar arasinda, belli bir
adim sayisindan sonra belli bir faktdr oraninca azaltan, adim sayilarmin farklilik
gosterebildigi, tistel bir fonksiyona ve katsayiya bagl olarak azaltma islemi yapan, kosiniis
fonksiyonuna bagli olarak giincelleme yapan fonksiyonlar yer almaktadir. Cogu
uygulamada, bu fonksiyonlar [rs,, = 0 almarak kullanilmaktadir. Cizelgeleme

fonksiyonlar1 su sekilde listelenebilir:

1. Tek faktor cizelgeleme fonksiyonu
2. Cok faktorlii ¢izelgeleme fonksiyonu
3. Ustel gizelgeleme fonksiyonu

4. Kosiniis ¢izelgeleme fonksiyonu

Epok sayisi, egitim siiresinin uzunlugunu etkiler ve veri setinde yer alan biitiin
orneklerin islenmesini kapsayan ka¢ adet ¢ag olacagini belirtir. Her bir epoktaki
giincellemede kullanilan 6rnek sayisi batch sayisidir. Boylece bu sayiyla giincelleme
adimlar1 sayisi ters orantili olusur. Ornegin, 10.000 adet imgeden olusan bir veri setinde,

batch sayis1 50 ise, her bir epokta gerceklesecek glincelleme sayis1 200 olacaktir.

4.2.6 Deneysel kurgu

Bu boliimde, egitim ve test islemleri i¢in kurgulanan yapi sunulmaktadir. Bu siiregte
kullanilan veri setleri hakkinda genel bilgiler B6liim 4.1°de verilmistir. Herhangi bir derinlik
kestirici algoritmanin gelistirilmesinde lazer tarayicilar ya da diger derinlik 6l¢iicii aygitlar ile
elde edilmis ger¢ek derinlik haritalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilan veritabanlarinda
yer alan imgeler, ii¢ gruba ayrilir: egitim alt kiimesi, gecerleme alt kiimesi ve test alt kiimesi.
Test alt kiimesinde yer alan imgeler, egitim agsamas1 tamamlandiktan sonra gergeklestirilecek

olan test adiminda kullanilacak olan imgeler ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalaridir.

Bu tez calismast kapsaminda, iki ayr1 3-boyutlu yiliz veritabani kullanilmistir.
Bunlar, The Texas 3D Face Recognition Database ve Bosphorus Database for 3D Face
Analysis veritabanlaridir. Her iki veritabaninda yer alan bireylerin hem portre goriintiileri
hem de bu goriintiilere birebir karsilik gelen derinlik haritalar1 verilmektedir. Texas
Veritabani’nda 116 bireye ait imgeler yer alirken, Bosphorus Veritabani’nda 105 bireyin

farkli pozlarda ve duygu ifadelerinde alinmis imgeler bulunmaktadir. Bosphorus
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Sekil 4.6 Ogrenme oranini her iterasyonda sabit tutmak yerine belli bir algoritmaya dayali

olarak azaltmak, egitimin daha kararli olmasini saglayabilir. Ogrenme oranimnin

cizelgelenmesinde kullanilan fonksiyonlar. (a) Tek faktorlii azaltma fonksiyonu, belli

iterasyon sayisindan sonra 6grenme orani yariya diisiiriilmekte, (b) adimlarin uzunlugu

degisken tutulabilir, (c) polinom denkleme gore, ve (d) kosiniis fonksiyonu.
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Veritabani’ndan segilen notr ve notre yakin pozlardaki imgeler Texas Veritabani’ndan
gelen imgelerle birlestirilmistir. Veritabanlarinda yer alan her bir 2-boyutlu portre imgesi
i¢cin, bu imgedeki her bir piksele denk gelen derinlik bilgisini gosteren bir derinlik haritasi
bulunmaktadir. Derinlik haritalar1, [0,255] araligina normalize edilmistir. Buradaki 255
degeri kameraya en yakin diizlemi, 0 degeri ise imge arka planimi temsil eder.
Algoritmalarin ¢aligtirilmasi ya da egitimler dncesi, biitlin 2-boyutlu girdi imgeleri ve ¢ikti
derinlik haritalar1 256 x 256 ¢oziiniirliigiine 6lgeklenmistir. Texas Veritabani’nda yer alan
yliz portre imgeleri ve bunlara karsilik gelen derinlik haritalari, orijinal imgelerde genis
arka plan bolgeleri bulundugu i¢in goriintii karesinin ¢ofunu doldurabilmek amaciyla
yakinlastirilmislardir. Her veritabanindan 10 birey test amaciyla rasgele secilmis ve egitim

veri seti geriye kalan portre-derinlik ¢iftleriyle olusturulmustur.

Olusturulan veri setindeki varyansi artirmak ve egitilen aglarin saglamligini
saglamak amaciyla egitim veri setine c¢ogaltma (augmentation) islemi uygulanmistir.
Orijinal veri setinden rasgele secilen ve tlim veri setinin ii¢te birini olusturan imgelere su
dontigsiimler yapilmistir: Gausyen bulaniklagtirma, saat yoniinden az dondiirme, ters saat
yoniinde az dondiirme, beyaz dengeleme. Son doniisiim, orijinal veritabani imgelerinin
diisiik kontrast ve soniik aydinlatma sartlar1 altinda alinmasi nedeniyle se¢ilmistir. Boylece,
veri setinde yer alan imgelerin sayist 1901°den 4442’ye ylikselmistir. Bir bireye ait
cogaltilmis imgeler kiimesi Sekil 4.7°de gosterilmistir. Veritabanlan ile ilgili bilgiler

Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.

Sekil 4.7 Veri setinde yer alan bir bireye ait cogaltilmis imgeler. Soldan saga: a) Beyaz
dengelenmis, b) Saat yoniinde dondiiriilmiis, c) Ters saat yoniinde dondiiriilmiis, d)

Gausyen bulaniklastirilmis, e) Orijinal imge.

Ureteg ag yapisi, ayirtac ag yapist ve kayip fonksiyonu birden fazla secenck
arasindan se¢mek suretiyle, ¢ok sayida farkli GAN yapisit ortaya konulabilir. Bu farkli
yapilardan testleri yapilan ii¢ tanesi Cizelge 4.2’de gosterilmistir. I nolu konfigiirasyon,

Isola, vd. (2017)’nin énerdigi ve pix2pix adi verilen yapidir. Uretec ag1 olarak degistirilmis
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Cizelge 4.1 Gelistirilen ve onerilen yontem ile egitilecek olan ag yapisi i¢in kullanilan
Texas ve Bosphorus veritabanlarinda yer alan bireylerin sayisini, her bir veritabani i¢in
egitim amaciyla ayrilan imgelerin sayisin1 ve bu imgeler iizerinde gergeklestirilen ¢ogaltma

islemleri sonucunda olusan yeni imge sayilarin1 gésteren cizelge.

Veritaban Birey sayisi E.gitim ig:i.n ayrilan C(.)galtllmls
imgelerin sayisi imgeler
Texas 116 843 1979
Bosphorus 105 1058 2463

bir U-Net (Ronneberger vd., 2015) versiyonunu kullanmaktadir. IT nolu konfigiirasyonda
kosullandirilmis Wasserstein GAN kayip fonksiyonu ile ayirtag ag yagisi olarak DCGAN
(Radford vd., 2015) kullanilmigtir. III nolu konfigiirasyonda, iirete¢ ag yapisi i¢in daha
onceden viicut pozu kestirimi i¢in gelistirilmis olan Yigili Kum Saati adinda farkl bir ag
yapist kullanilmistir (Newell vd., 2016). Bu tez caligmasinda, girdi imge boyutunu
koruyabilmek i¢in bu yapinin ilk katmani kaldirilarak bir miktar degistirilmistir. Bunun
haricinde, c¢alismada Onerildigi tlizere 8-kumsaati 1-kalintili (residual) bir ag yapisi

uygulanmigtir.

Cizelge 4.2 Ureteg ag yapisl, ayirtag ag yapisi ve kayip fonksiyonu icin farkli segenekler yer

almaktadir. Bunlar arasindan yapilan se¢imlerle kurulan GAN konfigiirasyonlarini gésteren

cizelge.
Konfigiirasyon Uretec Ayirtag Kayip Fonksiyonu
I U-Net PatchGAN CGAN + L1 (L2)
II U-Net DCGAN WGAN + L1 (L2)
i SHG DCGAN WGAN + L1 (L2)

Biitiin kaynak kodu gelistirme islemleri, Apache MxNet, Tensorflow ve PyTorch
derin 6grenme kiitiiphaneleri kullanilarak Python programlama dilinde yapilmistir. Ubuntu
isletim sistemi ¢alistiran ve lizerinde tek bir GPU karti (NVIDIA Tesla V100) bulunan bir
bilgisayar ortaminda egitimler ve testler gergeklestirilmistir. Egitim siireglerinin
eniyilestirilmesi ve her bir konfigiirasyon i¢in en iyi sonucun elde edilebilmesi igin,
hiperparametreler icin farkli degerlerde denemeler gergeklestirilmis. Ornegin; epok sayilari
icin 250, 500, 1000 ve 2500 degerleri, batch sayilari igin 10, 20, 32, 64; 6grenme orani i¢in
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ise 0.0001 ya da 0.0002 degerleri ile egitimler yapilmistir. Derin 6grenme temmelli
yaklagima iligkin modellerin kurulmasini gdsteren ve egitim siireglerini gerceklestiren kod

ornekleri Ek Aciklamalar-C bolimiinde sunulmaktadir.

Rekonstriiksiyon ¢iktilarinin  bagsarim oranlarin1  degerlendirebilmek ve diger
yontemlerle de karsilastirmalarini yapabilmek i¢in, test veri setinde yer alan her bir imge
i¢in Yiizde Ortalama Mutlak Hata hesaplanmistir. Bunun ardindan, biitiin test imgeleri i¢in
ortalamalar, Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin (2011) uyguladigi hesaplamaya benzer
sekilde elde edilmistir. hou(z,y) ve hy(x, y) sirastyla bir girdi imgesinden kestirilen piksel
derinlik degeri ve bu pikselin gergek referans derinlik degerleri olsun. Boylece, Yiizde

Ortalama Mutlak Hata su sekilde hesaplanabilir:

hout(xa y) - hgt<x7 y)
255.0

€(x7y) =

‘ % 100. (4.5)

Bir imge i¢in toplam ortalama hata orani ise soyle gosterilebilir:

E; = (Z e(m,y)) X min' (4.6)

z,yef)

Burada imge boyutu m x n’dir.
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S. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda yapilan deneyler, testler, karsilastirmalar ve gelistirilen
yontemlere iliskin ¢iktilar bu ana boliim altinda sunulmaktadir. Boliim 3.8’de tartigilan
aydinlatma sartlarinin = kestirimi  yontemlerine iliskin ¢iktilar ve degerlendirmeler
Boliim 5.1°de verilmektedir. Bir yiiz imgesi ve referans yiize ait derinlik haritas1 kullanarak
derinlik bilgisinin bulunmasi teknigiyle ilgili bulgular B6liim 5.2°de tartisilmaktadir. Bu tez
caligmast kapsaminda gelistirilen ve Onerilen yonteme iligkin bulgular ve degerlendirmeler

Bolim 5.3’te sunulmaktadir.

5.1 Aydinlatma Sartlarinin Kestirimi Yontemlerine
Iliskin Bulgular

Boliim 3.8’de sunulan aydinlatma sartlarinin kestirimi yontemlerinden 6ne ¢ikan
bazi algoritmalar segilerek, bunlar MATLAB ortaminda uygulanmuis, girdi test nesneleri ile
ciktilart alinmis ve bu tekniklerin karsilagtirilmalart yapilmistir. Ayrica, Boliim 5.1.2°de bu

caligmalar neticesinde elde edilen sonuglar yorumlanmakta ve degerlendirilmektedir.

5.1.1 Uygulama ve deneyler

Sentetik olarak olusturulmus bir kiireden ve Mozart yiizey verisi kullanilarak
olusturulmus 3-boyutlu bir modelden kurulan imgeler, bdylece iki farkli sinifta yer alacak
sekilde degisen egiklik acilarinda (#ilt) yer alan uzak noktasal bir 151k kaynagi ile
aydmlatilmistir. Biitlin ambiyans ve ayna benzeri yansima 1siklar1 géz ardi edilmistir, yani
yanstyan 151g1n sadece yayinik bileseni arastirilmistir. Aydinlatma yonii agilari, egiklik agisi
icin 15°’lik artiglarla 0 ve 360 derece arasinda, ve verev agist i¢in 0 ve 90 derece
arasindadir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2, bu sekilde olusturulan test veritabanindan iki 6rnek imge

setini gostermektedir.

Karsilastirma yapmak iizere secilen teknikler sunlardir: Pentland’in yontemi, Lee ve
Rosenfeld’in yontemi, Zheng ve Chellappa’nin yerel yontemi. Pentland yonteminde 3 matrisi
olusturulurken sekiz adet yon kullanilmistir. Ayrica, Lee ve Rosenfeld yontemi, Zheng ve

Chellappa (1991) tarafindan ifade edildigi sekliyle uygulanmistir.
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Tekniklere iliskin algoritmalar gelistirildikten sonra, her bir nesne i¢in dort farkl
deney seti hazirlanmis ve bu teknikler bu setler lizerinde test edilmistir. Gergeklestirilen bu

deneyler sunlardir:

1. egiklik agilar1 gergcek egiklik agis1 degerlerine karsi, 0 dereceden 360 dereceye 15
derecelik artislarla (verev agist 45°°de iken),

2. verev acilan gercek egiklik agis1 degerlerine karsi, kestirilmesi gereken verev agis1 45°

iken,

3. verev agilar1 gergek verev agis1 degerlerine karsi, 0 dereceden 90 dereceye 15 derecelik
artislarla (egiklik agis1 45°°de iken),

4. egiklik agilar1 gergek verev agis1 degerlerine karsi, kestirilmesi gereken egiklik agisi
45° iken.

Sekil 5.1 Ug boyutlu sentetik bir kiire modelinin farkli agilardan aydinlatilmas1 sonucunda
elde edilen iki boyutlu imgeler: Verev acis1 0°’den 90°’ye kadar degismekte, egiklik acisi
sabit ve 15°°dir.
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Sekil 5.2 Ug boyutlu Mozart modelinin farkli agilardan aydinlatilmas: sonucunda elde
edilen iki boyutlu imgeler: Egiklik agilar1 0, 90, 180, 270, verev agilar1 30 ve 75 derecede.

5.1.2 Degerlendirme

Sekil 5.3’te ve Sekil 5.4’te, sirasiyla sentetik kiire ve Mozart modellerinden elde
edilen imgeler i¢in olusturulmus olan test setlerine ait sonuglar gosterilmektedirler. Her bir
grupta, gercek egiklik ve gercek verev acilarina karsi kestirilen egiklik ve verev agilar
olmak tizere 4 farkli grafik bulunmaktadir. Bu grafikler incelendiginde su sonuglar
cikartilabilir:

» Karsilagtirilmasi yapilan ii¢ yontemin de sentetik kiire imgeleri i¢in egiklik agisi
kestirimini neredeyse miilkemmel derecede yaptiklart gozlemlenmektedir. Bunun
nedeni, sentetik kiirenin, bu algoritmalarin bir 6n kabulii olan yiizey normallerinin

isotropik olarak dagilim gosterdigi varsayimina uyan en uygun nesne olmasidir.

* Zheng ve Chellappa’nin yerel yontemini, gercek egiklik acilari karsisinda verev agisi
kestiriminde diger iki yonteme gore cok daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir.
Pentland’in verev agis1 kestiricisinin, 0°-90° araliginda bulunan biitiin egiklik

acilarma kars1 kotii performans gosterdigi de gézlemlenmektedir.
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* Zheng ve Chellappa’nin yerel yonteminin verev agist kestiricisinin, gercek verev
acilar karsisinda gozle goriiliir bir sekilde daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Lee
ve Rosenfeld yonteminin, 90 dereceye yakin acilarda ani bir bozulma gdsterdigi
goriilmekte ve bunun ayn1 zamanda Zheng ve Chellappa’nin yerel yonteminin verev

acis kestiricisinin diger yontemlere karst saglamligini ispat ettigi sdylenebilir.

* Zheng ve Chellappa’nin yerel yonteminin egiklik agis1 kestiricisinin Sekil 5.3d’de
goriildiigii gibi degisen verev acilar karsisinda daha saglam oldugu anlasilmaktadir.
80 derece ve Tlzerinde bozulmalar baslarken, Pentland ve Lee-Rosenfeld
kestiricilerinin de gercek verev agis1 aralii boyunca ayni sonuglart iirettikleri

gozlenmektedir.

« Biitlin sonugclar ele alindiginda, sentetik kiire modelinden elde edilen imgelerde bile
verev agist kestiricilerin egiklik acisi kestiricileri ile karsilastirildiklarinda ¢cok daha
kotii performans gosterdikleri agiktir. Bu li¢ yontem arasinda en iyi sonu¢ verenin
Zheng ve Chellappa’nin yerel yontemi oldugu ve hata oraninin bazi noktalarda 10

dereceye yaklastigi sdylenebilir.

* Sentetik kiireden Mozart modeli imgelerine gecildiginde, egiklik agis1 kestiricileri de
dahil olmak iizere biitlin  kestiricilerin  performanslarinda  bozulmalar

gozlemlenmektedir.

* Mozart modeli imgelerinde, Zheng ve Chellappa’nin yerel yonteminin verev agisi
kestiricisi dramatik sekilde bozulmakla birlikte Lee-Rosenfeld kestiricisinin ¢ok daha

1yi sonug verdigi goriilmektedir.

* Pentland’in verev agis1 kestiricisinin Mozart modeli imgelerinde de en kotii sonug
veren yontem oldugu ve Mozart modeli imgelerinde hata oraninin oldukga arttigi

goriilmektedir.

* Pentland’in yontemi haricindeki iki yontemin egiklik agisi kestiricilerinin, verev
acisinin 60 derecenin istiine ¢iktigr durumlarda hizla kotii sonuglar vermeye

basladiklar1 g6zlemlenmektedir.

Elde edilen sonuglara genel olarak bakildiginda, bu sonuglarin Zheng ve Chellappa
(1991), Chojnacki vd., (1994) ve Gibbins vd., (1991) yayinlarinda belirtilen bulgularla
ortiistiigii goriilmektedir. Insan yiizleri gibi daha kompleks nesnelerle olusan sahnelerde
aydinlatma ydnlerinin kestirimi i¢in daha tutarli ve saglam algoritmalara ihtiya¢ oldugu
kolaylikla goriilmektedir. Ozellikle verev agis1 kestiricilerinin performanslar1 biiyiik oranda

artirilabilir. Birden fazla kaynagin bulundugu ve golge etkilerinin ya da ambiyans ve
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aynasal aydinlatma bilesenlerinin de siirece dahil edildigi aydinlatma sartlari, daha gergekei

uygulamalarda kullanilmak iizere arastirilmalidir.

Biitiin yiizey tiirlerinde gecerli olabilecek saglam ve otomatik bir teknigin
olusturulmasinin son derece zor hatta belki de imkansiz oldugu goriilmektedir (Gibbins
vd., 1991). Verev acis1 kestirimlerindeki hata oranlarinin imge ¢oziintirliigii ile korelasyonu
bulundugu gosterilmistir (Chojnacki  vd., 1994). Bundan dolayi, ele alinan yeni
yaklagimlarin farkli imge ¢oziiniirliikleri icin gelistirilmesi gerekmektedir. Ayrica, tamamen
Lambert yansima kanununa gore davranmayan yiizeyleri de iceren daha kapsayici yansima

modelleri, albedo kestirimi ile birlikte kurgulandiginda nihai sonuglari iyilestirebilir.

5.2 Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin Yontemine
Iliskin Bulgular

Bolim 3.6’da tanitilan tek bir imge ve referans bir bireye ait derinlik haritasinin
kullanildig1 yontemin uygulanmasinda ve test edilmesinde kullanilan Texas ve Bosphorus
veritabanlarinda yer alan portre imgelerine karsilik gelen derinlik haritalar1 bulunmakla
beraber bunlara karsilik gelen albedo haritalar1 yer almamaktadir. Bu yontemin
uygulanmasi sirasinda ilk iki adimda, referans imgeye ait albedo haritast da girdi olarak
algoritmada gerekmektedir. Bu yiizden, eldeki veritabaninda yer alana her bir bireye ve
imgeye karsilik gelen albedo haritalar1 Boliim 3.7°de anlatilan yontem ile hesaplanmistir.
Bu yontemde gosterildigi lizere test veritabanindan gelen herhangi bir imge i¢in, aydinlatma
kaynagi1 vektorinii bulduktan ve albedoyu tahmin ettikten sonra, 3.1 esitligiyle verilen
Lambert yansimasi ve goriintii denklemine gore; yiizey normali, albedo ve 151k vektoriini
carparak her bir piksel i¢in goriintii tersten elde edilebilir:

I(z,y) = p(x,y) (I- N(z,y)) (5.1)

Burada, p(x,y) pikselin sahip oldugu albedoyu, [ aydinlatma vektoriinii ve parantez
icinde verilen ifade de bu aydinlatma vektoriiniin ilgili pikselin yiizey normali ile yapilan
nokta carpimini gostermektedir. Bu ifade ile hesaplanmis, Sekil 5.5’te verilen ve Texas
Veritabani’ndan alinan 6rnek imgelere iliskin ¢ikt1 gorlintiiler ile orijinal portre goriintiileri
arasindaki hata oranlar1 Cizelge-5.1’de gosterilmistir.

Cizelge-5.1’de goriilecegi iizere, ortalama kare hatalar (MSE) olduk¢a diistiktir.
C1ikt1 imgeleri orijinal portre imgelerine son derece yakindir. Boylece, bu uygulama ile elde

edilen albedo haritalarinin bu tez ¢alismasimin bu boliimiinde ihtiya¢ duyulan noktalarda
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Sekil 5.3 Sentetik kiire imgeleri i¢in 151k kaynagi yoniiniin kestirimi. (a) egiklik agis1

kestirimlerini gercek egiklik agis1 degerlerine karsi, (b) verev agis1 kestirimini (¢ = 45°)

durumunda her egiklik agisina karsi, (c) verev agis1 kestirimini gercek verev agisi

degerlerine karsi, ve (d) egiklik agis1 kestirimini (7 = 45°) durumunda her verev agisina

kars1 gostermektedir.

Cizelge 5.1 Aydinlatma vektdrleri ve albedo haritalar1 tahmin edildikten sonra 5.1 esitligi

kullanilarak elde edilen ¢ikti imgeleri ile orijinal portre goriintiileri arasindaki farklari

gosteren ¢izelge. Test imgeleri Sekil 5.5’te gosterilmektedir.

Dosya no MSE PSNR (dB)
093 0.4 x 1073 23.98
160 2.4 x 1074 36.19
161 1.5 x 1073 28.38
268 1.2 x 1073 29.21
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Sekil 5.4 Mozart imgeleri i¢in 151k kaynagi yoniiniin kestirimi. (a) egiklik agis1 kestirimlerini
gergek egiklik acist degerlerine karsi, (b) verev agisi kestirimini (¢ = 45°) durumunda her
egiklik agisina karsi, (c) verev agisi kestirimini gergek verev acgist degerlerine karsi, ve (d)

egiklik agis1 kestirimini (7 = 45°) durumunda her verev agisina kars1 gostermektedir.
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s = [3.11591, —0.170805, —0.995476]

s = [2.84757,0.135103, —0.261519]

(@) (b) (©)

Sekil 5.5 Texas Veritabani’nda yer alan 4 bireye ait albedo hesaplama yontemi ile elde
edilmis albedo ¢ikt1 6rnekleri (Dosya numaralari: 93, 160, 161, 268). a) Girdi test imgesi
(portre goriintiisii), b) girdi test imgesinin derinlik haritasi, c¢) albedo algoritmasi ile elde

edilen albedo haritasi. s aydinlatma vektorii her birey i¢in imgelerin altinda verilmistir.
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kullanilabilir olduklar1 sdylenebilir. Ortalama kare hata (MSE) ve doruk sinyal giiriiltii
orant (PSNR) degerleri,

N M
1
MSE(I, 1)) = j—kZZ (Ia(4, k) — I ( jak)) (5.2)
J=1 k=1
]2
PSNR(I,, 1) =101 —_mar 53
( 25 1) Ogl() (MSE(I27II)2) ( )

formiilleriyle hesaplanmistir. Burada, /,,,,, = 1.0 alinmistir.

Sekil-5.5’te Texas Veritabani’nda yer alan bireylere ait goriintiilere iliskin hesaplanan

kaynak vektorlerine ve bunlarla hesaplanan albedo ¢iktilarina 6rnekler verilmistir.

Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin yonteminin ikinci adiminda yani derinligin
kestiriminde gegerli olan ve (3.28) esitliginde yer alan \; regiilasyon katsayisinin derinlik
bilgisinde etkisini gostermek iizere farkli degerlere iliskin ¢iktilar Sekil 5.6’da
gosterilmektedir. Bu katsayinin algoritmanin ¢iktisini oldukea etkiledigi goriilmektedir. Bu
parametrenin yliksek degerler almasi, elde edilen ylizeyi referans ylizeye yaklastirirken,
daha diisiik degerler girdi imgesine ait bireysel karakteristik 6zellikleri agiga ¢ikarmakta,
bununla birlikte olusacak sekilde bozulmalar1 da beraberinde getirmektedir. Béylece burada
bir ddiinlesim s6z konusudur. Uygulamaya sokulan girdi test imgesine goére en uygun

sonucu veren degerin se¢ilmesi gerekmektedir.

Diger 6nemli bir katsay1 da Gausyen maskenin biiytkliigiidiir. Bu tez ¢alismasinin
bu asamasinda, maske biiyiikliigii olarak ¢ok sayida farkli deger ile testler yapilmistir ve
3 x 3 biiyiikliigiindeki bir kernel boyutunun hem performans hem de sonuca etkisi bakimindan
en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Daha biiyiik boyutlardaki kernellerin sonucu gozle

goriiliir bir sekilde iyilestirmedigi kaydedilmemistir.

Algoritmanin  i¢ adimi da MATLAB ortaminda gelistirilmistir. Texas
Veritabani’nda yer alan 116 ait bireye ait birer portre imgesi se¢ilmis ve algoritma
calistirilarak bu imgelere iliskin ¢iktilar elde edilmistir. Elde, bu bireylere ait gergek
derinlik bilgisi bulundugu icin algoritmanin basaris1 dl¢iilebilir. Bunu elde etmek i¢in her
bir piksel i¢in gercek derinlik degeri ile algoritma c¢iktis1 sonucu kestirilmis derinlik
degerinin ylizde cinsinden farki almip biitlin bir imge i¢in piksel ortalamalar1 elde
edilmektedir. Boylece bir bireye ait hata orani hesaplanmaktadir. Biitiin test imgelerini

iceren kiimenin ortalamasi ise algoritmanin genel hata oranini ve bdylece basarim 6l¢iisiinii
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Sekil 5.6 Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin yonteminin ikinci adiminda kullanilan
regiilasyon katsayis1 \;’in algoritma sonucuna etkisini gosteren ¢ikt1 yiizey goriintiileri. A\

degerleri sirastyla, 3, 5, 10, 15, 20, 25°tir. Son yiizey gorlintiisii referans imgeye aittir.

verecektir. Buna gore biitiin test imgelerini iceren kiime i¢in elde edilen hata ortalamasi
6.45 ve standart sapma degeri de 3.27 olarak bulunmustur.

Algoritmanin biitlin adimlar c¢alistirildiktan sonra elde edilen ¢iktilara iliskin
ornekler Sekil 5.7°de goriilebilir. Burada Texas Veritabani’nda yer alan ornek bireylere
iligkin ¢iktilar verilmektedir. Sirastyla, bireye ait portre goriintiisii, gercek ylizey goriintiisi,
tekrar olusturulan ylizey ve lizerine bireye ait dokunun eklendigi yiizey goriintiisii yer
almaktadir. Rasgele bireylere ait 6rnek ciktilar ise Sekil 5.8’de goriilebilir. Benzer sekilde,
sirastyla girdi test imgesi, olusturulan yilizey goriintiisii ve bireye ait yiiziin eklendigi yilizey
gOriintiisii yer almaktadir.



Cizelge 5.2 Tek bir imge ve referans bireye ait derinlik haritasi ile derinligin kestirimi
algoritmasi ile Texas Veritabani’nda yer alan bireylere iligkin ¢iktilarin Yiizde Ortalama

Mutlak Hata olarak 6l¢iilen oranlar. Ortalama hata 6.45 ve standart sapma 3.27 dir.

Birey Hata (%) Birey Hata (%) Birey Hata (%)
001 6.50 040 4.87 079 5.79
002 4.34 041 7.22 080 5.30
003 6.35 042 4.61 081 4.21
004 9.80 043 7.02 082 8.19
005 6.49 044 3.61 083 2.22
006 6.83 045 6.12 084 3.54
007 3.69 046 5.99 085 8.41
008 4.09 047 4.09 086 9.01
009 9.78 048 6.54 087 3.04
010 3.59 049 9.64 088 4.35
011 2.97 050 14.38 089 3.43
012 17.03 051 3.68 090 16.56
013 2.06 052 4.01 091 3.84
014 3.63 053 6.86 092 2.80
015 4.46 054 4.08 093 6.80
016 6.51 055 3.98 094 3.08
017 13.24 056 10.85 095 5.01
018 4.74 057 7.26 096 10.48
019 4.74 058 7.98 097 8.92
020 4.77 059 3.99 098 5.42
021 3.63 060 2.76 099 3.96
022 3.44 061 4.96 100 5.34
023 2.90 062 5.46 101 4.62
024 4.59 063 8.34 102 4.49
025 5.68 064 4.35 103 9.94
026 4.01 065 11.32 104 14.03
027 13.13 066 2.34 107 5.27
028 6.12 067 13.37 108 3.99
029 6.69 068 5.36 109 4.11
030 3.35 069 6.18 110 3.88
031 11.27 070 12.59 111 4.93
032 11.21 071 3.79 112 11.48
033 5.33 072 12.35 113 8.01
034 7.08 073 4.63 114 8.23
035 5.46 074 3.65 115 12.64
036 7.78 075 6.75 116 7.19
037 3.77 076 5.78 117 6.85
038 4.42 077 6.71 118 10.59
039 4.03 078 11.80
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() (b) (c) (d)

Sekil 5.7 Tek bir imge ve referans bireye ait derinlik haritasi ile derinligin kestirimi
algoritmasinin Texas Veritabani’nda yer alan bireylere ait imgelerle ¢alistirilmast sonucu
elde edilen drnek ¢iktilar. a) Iki boyutlu test girdi portre imgesi, b) Gergek derinlik haritasi
ile olusturulmus yiizeyin bir agidan alinmis anlik goriintiisii, ¢) Algoritma ¢iktisinda elde
edilen derinlik haritasi ile olugturulmus yiizeyin bir agidan alinmig anlik goriintiisii, d)
Algoritma ¢iktisinda elde edilen derinlik haritasi ile olusturulmus yiizeye dokunun eklemesi

sonucu elde edilen anlik goriintii.

5.3 Onerilen Yonteme iliskin Bulgular ve Tartisma

Onerilen yonteme iliskin ve Bolim 4.2.6°da anlatilan deneylere ve farkli ag
yapilarina ait nicel karsilastirmalar Cizelge 5.3’te verilmektedir. Basarim orani, 100—yiizde
hata orami olarak hesaplanmistir. Buna gore, en basarili ag yapist olarak U-Net temelli
ireteg, DCGAN’dan olusan bir ayrigtirici, Wasserstein metrigi ve L1 uzaklik teriminin
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olusturdugu kombinasyon oldugu goriilmektedir. Test veri setinden gelen bazi imgelere
iliskin ¢ikt1 sonuglart Sekil 5.9°da gosterilmektedir. Sekilde soldan saga dogru: a) Girdi
imgesi, b) Test ¢iktisinin rekonstriiksiyonun anlik bir goriintiisii, ¢) Referans gercek derinlik
haritasinin rekonstriiksiyonun anlik bir goriintiisti, d) ve e) Cikt1 rekonstriiksiyonlarinin
doku kaplamal1 iki farkli gérme agisindan alinmis anlik goriintiileri, f) Referans gercek
degerli ve test ciktis1 derinlik haritalar1 arasindaki farki gosteren sicaklik haritalar
goriilmektedir. Piksel bazli hata oranlar1 yukaridan asagiya dogru su degerler olarak
bulunmustur: %5.385 £+ 6.713, %3.108 £ 3.074, %0.649 + 0.844, %2.307 £ 1.937 ve
%0.356 £ 0.882.

Derinlik haritalar1 ¢iktilart 6nce bir nokta bulutu dosyasma doniistiiriilmekte ve
MeshLab yazilimi (Cignoni  vd., 2008) kullanilarak ylizey rekonstriiksiyonu islemi
gerceklestirilmektedir. Bu asamada, noktalara ait normaller hesaplandiktan sonra Poisson
ylizey rekonstriiksiyon yaklagimi uygulanir. Bazi diizensizlikleri gidermek ve piirtizsiizligii
saglayabilmek i¢in Laplace yiizey diizlestirme algoritmasi da bir sonraki adim da ¢alistirlir.

Burada secilebilecek farkl diizlestirme algoritmalar1 s6z konusudur.

Derinlik degerleri elde olan test veri setindeki yiiz test imgelerinin haricinde,
internet lizerinden indirilen baz1 portre imgeleri de gorsel inceleme amaciyla islenmistir. Bu
calismaya iligskin ¢iktilar da Sekil 5.10°da gosterilmektedir. Sekildeki her bir satirda, soldan
saga, a) girdi 2-boyutlu imge, b) ¢ikt1 derinlik haritasi, ¢) yiizey rekonstriiksiyon edilmis
anlik goriintii, d) ve e) doku kaplamali rekonstriiksiyon edilmis ve iki farkli gorme
acisindan alinmig anlik goriintiiler sunulmaktadir. Veritabanlarindan gelen test imgelerine
ait ¢ciktilarin, bu imgelerle karsilastirildiginda daha iyi ve piirlizsiiz oldugu goriilmektedir.
Bunun sebebinin test imgeleri ile egitim seti imgelerinin ayn1 kaynaktan gelmeleri, benzer
aydinlatma ve goriintiileme sartlar1 altinda alinmalar1 oldugu sdylenebilir. Bununla beraber,
test i¢cin ayrilan imgeler higbir zaman egitim siirecinde yer almamistir. Ayrica, bu imgeler
icin gercek degerli referans derinlik haritalar1 elde bulunmadigindan nicel performans

Ol¢timii yapilamamaktadir.

Cizelge 5.3 Onerilen yontemle derinlik kestirici olarak tasarlanan aglarin yapilarini, kayip

fonksiyonlarini ve testlerin sonucunda 6lgiilen basarim oranlarini gosteren ¢izelge.

Uretec Ag Ayirtac Ag Kayip Fonksiyonu Basarim Orani (%)
U-Net PatchGAN CGAN+L1 96.210 +£06.397
U-Net PatchGAN CGAN+L2 95.705 +£06.588

SHG DCGAN WGAN+L1 94.394 +£05.072

U-Net DCGAN WGAN+L1 97.970 £03.403
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Onerilen iiretici ydntemde olusabilecek olast asir1 uyumlanma durumlarmi
arastirmak i¢in egitim seti rasgele se¢ilmek iizere iki kategoriye ayrilmistir; egitim grubu ve
gecerleme grubu. Ilk grup tiim egitim setinin %80’ini olustururken, ikinci grup %20’sini
olusturmaktadir. Her bir epok sonras iirete¢ aginin kayip fonksiyonu ¢iktis1 kaydedilmistir
ve Sekil 5.11°de gosterilmistir. Gegerleme kayip degerinin egitim kayip egrisini belli bir
uzaklikta takip ederek monoton olarak azaldigi gézlemlenmektedir. Bu sonug da, bu egitim

esnasinda asiri uyumlanma probleminin ortaya ¢ikmadigini gostermektedir.

5.3.1 Yakinsama sorunlari ve 68renme orani optimizasyonu

GAN’larin  egitilmesinin  oldukca zor oldugu, kararli bir yakinsamanin
gerceklesmesinde ortaya ¢ikabilecek ¢ok sayida sorunun oldugu hem bu tez galismasinda
goriilmiis, hem de diger arastirmacilar tarafindan belirtilmistir. Bu ¢alismada, egitim
stirecinin eniyilestirilmesi amaciyla birden fazla eniyilestirme algoritmasi arastirilmis ve
testleri yapilmistir. Bu algoritmalar arasinda, Stokastik Gradyan Inisi (SGD), RMSProp,
Adam ve Adamax (Kingma ve Ba, 2014), AdaGrad (Duchi vd., 2011), ADADELTA
(Zeiler, 2012) ve Nadam yer almaktadir. Ozet olarak, Adam algoritmasmin derinlik

kestirimi gorevi i¢in en kararli egitim siirecini sagladig1 gézlemlenmistir.

Egitim siirecinde, monoton olarak azalan bir 6grenme oraninin sabit bir 6grenme
oranina gore ¢ok daha iyi sonu¢ veren bir teknik oldugu goriilmektedir. Bunu yaparken,
epoklar ilerledik¢e katmanlarin agirliklarinin giincellenmesinde yavas yavas azalan bir
ogrenme orani kullanilir. Bdylece egitimi yapilan ag, bu siliregte olabildigince ¢ok
Ogrenebilir. Fakat, bu azalmadaki degisimin derecesi olduk¢a dikkatli bir sekilde
ayarlanmalhidir. Ogrenme oram diizenleme fonksiyonu igin birden fazla oneri s6z
konusudur. Bunlar arasinda iistel azalig, tek adimda ya da birden ¢ok adimda diizenleme,
kosiniis tavlama (annealing), veya bir metrigin iyilesmesi durdugunda islev gosteren
O0grenme oranmni diisliriicii  fonksiyonlar yer almaktadir. Bu tez calismasinda, bu
algoritmalar kapsamli bir sekilde test edilmis ve kosiniis fonksiyonuna bagh bir
diizenlemenin en etkin 6grenme orani diisiiriicii yaklasim oldugu goézlemlenmistir. Buna
gore, Oogrenme orani her bir eniyilestirme adimindan hemen o6nce su fonksiyona gore

giincellenir (How to adjust learning rate):

1 TC'U/T'
Nt = Mmin + _(nmam - nmin>(1 + COS( W)) (5.4)

2 max

Burada 7,,,., ifadesi baslangi¢ 6grenme oranini, 7),,;, ifadesi sondaki bitis oranini,
T, su andaki agirlik giincelleme adimini, 7,,,, glincelleme adimlarinin toplam sayisini

ifade etmektedir. 7,,;, cogu uygulamada O olarak se¢ilmektedir. Bununla beraber, bizim
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deneylerimizde 7),,;,, ifadesini 7,4, n bir orani, 6rnegin 1/20 olarak se¢gmenin daha iyi bir

yakinsama sonucu dogurdugu gézlemlenmistir.

5.3.2 Onerilen yontemin 6nceki yontemlerle karsilastirilmasi

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen ve Onerilen yontem, 6nceki yontemlerle
nicel olarak karsilastirilmis, dnceki yontemlere gore varsa kaydettigi ilerlemeler ve onlara
gore olan dezavantajlar1 arastirllmistir. Elde edilen karsilastirma sonuclari bu boliimde

ortaya konulmaktadir.

5.3.2.1 Onerilen yontemin otokodlayici yapilarla karsilastiriimasi

Bu tez ¢alismasinda, derinlik kestirimi amaciyla 6nerilen GAN ag yapisini, diger
derin 6grenmeye dayali ag yapilari ile karsilastirmak i¢in, Zhang, vd.nin (2017) gelistirdigi
Daraltan Y18in Otokodlayict (SCAE) agi uygulanmistir. Daraltan otokodlayicilar girdi
verisini daha diisiik boyutlarda temsil etme gorevinde etkili olduklarini ispatlamig
yapilardir. Zhang, vd.nin yonteminin akis sekli su sekildedir: Ilk olarak, 2-boyutlu girdi
imgeleri i¢in bir Y18in Otokodlayict ag1 egitilir, boylece bu imgeler daha diistik bir boyutta
gosterilebilir sekilde kodlanir. Buna benzer baska bir otokodlayict ag1 3-boyutlu modeller
yani nokta bulutlari i¢in de egitilir. Bu iki ag, sadece diiz bir katmandan olusan ii¢lincii bir
ag ile bir araya getirilir. Boylece birlestirilen ii¢ parcali bu yap1 son kez egitilir. Amag, bir
girdi 2-boyutlu imge verildiginde bu imgeye karsilik gelen 3-boyutlu gdsterimi, biitiin agin

yukaridan-asagiya yapisi i¢erisinde kestirebilmektir.

Bu c¢alismada uygulanan deneylerde, her otokodlayict ag i¢in yazarlarin onerisi olan
3-katmanli yap1 uygulanmistir. Karsilastirmalarin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in, iki
veritabaninda da yer alan imgeler 70 x 70 piksel ¢ozilintirlikli gri-seviye imgelere
dontistliriilmustiir. Surast asikardir ki, herhangi bir evrisimsel katman olmadan orijinal
imgelerin sadece diiz dogrusal katmanlar ile islenmesi ¢ok biiylik bir hesaplama giicii
gerektirecektir. Ornegin, 10.000 adet nrona sahip bir katmana 256 x 256 x 3 dlceginde bir
girdi imgesi verildiginde yaklasitk 2 milyar agirhik katsayist olusur. Bu c¢alismada
gergeklestirilen SCAE yapis1 2-boyutlu imgeler i¢in 4900 — 500 — 100 — 10, 3-boyutlu
noktasal veriler i¢inse 14900 — 1000 — 100 — 10°dur.
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Derinlik haritalarinin elde edilmesinden sonra, kok ortalama kare (RMS) hatalar1 su

sekilde hesaplanmaktadir:

N
Erus = %Z (Z3p (i) — sp(i))”. (5.5)
=1

SCAE ve tretegli yontemlerin RMS hata sonuclarin1 karsilagtiran bir gdsterim
Sekil 5.12°de verilmektedir. Uretecli yontemlerin ¢cok daha iyi sonuclar verdigi asikardir.
SCAE yonteminin beklenenden daha az basarili olmasinin arkasinda yatan nedenlerin

sunlar oldugu sdylenebilir:

1. Zhang, vd.nin (2017) yiiriittiigii calismada sentetik olarak tiretilmis yiiz modelleri ve
imgeleri kullanilmistir. Bu da ¢oziimli aranan problem igin en ideal girdileri
saglamaktadir. Boylece egitilmis bir ag yapisi, ger¢ek dokulara, albedolara ve

golgelemelere sahip gercek bir imgeyle karsilastiginda kotii sonuglar dogurmaktadir.

2. Otokodlayict aglar, yapilar1 geregi kayipli sikistiricilar gibi davranis gosterirler.
Calisma akiglarinda her bir katmanda girdi verisine ait belli bir oranda bilgi detay1
yok olmaktadir. Bu ¢alismada da, bu durum, imgelerin katman ¢iktilarindaki ara
degerlerinden geri c¢atilmast ve bunlarin  katman girislerindeki imgelerle

karsilagtirilmasi sonucu gézlemlenmistir.

Zhang, vd.nin (2017) calismasinda rekonstriiksiyon hatalarin1 gésteren Tablo 2’de,
geri ¢catma hatasinin dordiincii katmanla birlikte belirgin bir sekilde artmasina karsilik, bu
tez calismasinda elde edilen sonuglara gore bu durum {igilincii katmanla birlikte
yasanmaktadir. Bilgi detayindaki ani kaybolus, Oznitelik sayilarmin giderek azalmasi
neticesinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu 6zellik, yiliz imgelerinin diger nesnelerden ayristirilmasi
isleminde aranabilecek bir durum olabilir. Bununla birlikte, bu durum bir yiizli digerinden
ayirt etmede kesinlikle istenmeyecek bir durumdur. Buna zit olarak, U-Net aginin
(Ronneberger vd., 2015) atlama katmanlarina sahip olmasi ile biiyiik ve ger¢ek imgelerin
rekonstriiksiyonunda saglam bir yap1 ortaya koydugu sdylenebilir (256 x 256’ya karsilik
70 x 70 imge boyutlar1).

5.3.2.2 Onerilen yontemin SFS yontemleri ile karsilastiriimasi

Bu tez calismasi kapsaminda Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin (2011) ortaya

koydugu tonlamadan sekil yontemine (SFS) dayali algoritma da {iretici modellerle
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karsilagtirilmast i¢in uygulanmistir. Bahsedilen yontem, derin Ogrenmenin ortaya
cikmasindan Onceki doneme iliskin son ve en gelismis tekniklerden biri olarak kabul
edilmektedir. Yazarlar, yontemlerinde 2-boyutlu bir yiiz imgesi i¢in derinlik kestirimini veri
setinde yer alan biitlin bireylerin ortalama yiiz goriintiisiinii referans olarak alan bir bagka
imge ile birlikte girdi olarak kullanmaktadirlar. Burada, referans bireye ait goriintiiniin
derinlik haritas1 da bilinmektedir. Bununla birlikte, Lambert Yansima Modeli’nin
aydinlatma bileseni i¢in kiiresel harmonikler cinsinden ac¢ilim da uygulanmaktadir.
Algoritmanin detayl1 agiklamas1 Boliim 3.6’da yapilmistir. Buna gore, sirasiyla: 1) Referans
imgenin derinlik verisi ve albedo haritas1 kullanilarak bir dogrusal agilim sonucu dort adet
aydinlatma katsayis1 kestirilir, 2) Ilk adimda elde edilen aydinlatma katsayilari, referans
imgenin albedo haritasi ve diizenlilestirme terimleri ile olusan biiyiik bir dogrusal denklem
kiimesinin olusturdugu bir seyrek matris ¢oziimii ile her bir piksele ait derinlik degerleri
kestirilir, 3) Tkinci adima benzer sekilde, girdi imgenin albedo bilgisi kestirilir. Son adimda,

ilk iki adimda bulunan degerler kullanilir.

Bu tez calismasinda, referans girdi imgesi i¢in her bir veritabanindaki imgelerin
ortalamas1 ayr1 ayr1 alinmistir. Bu referans 2-boyutlu imge ve karsilig1 olan derinlik haritasi
kullanilarak o veritabaninda yer alan test imgelerinin kestirimi gergeklestirilmistir. Referans
albedo haritasinin kestirimi i¢in, Brooks ve Horn’un (1985) noktasal 151k kaynagi kestirimi
algoritmas1 uygulanmis ve referans girdi imgenin bilinmeyen albedo haritas1 kestirilmistir.
Biitlin bu islemlerin nihai sonuglar1 Sekil 5.12°de gosterilmektedir. Bu algoritmanin
oldukca hizli calisan bir yontem olmasina ve herhangi bir egitim islemine ihtiyag
duymamasina karsilik, derinlik kestirimi probleminin ¢éziimiinde iiretegli modellerin genel

olarak ¢ok daha 1y1 bir sonug verdigi goriilmektedir.
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(@) (b) (c)

Sekil 5.8 Tek bir imge ve referans bireye ait derinlik haritasi ile derinligin kestirimi
algoritmasinin test veritabaninda yer almayan {i¢ rasgele bireye ait portre imgeleri ile
calistirlmas1 sonucunda elde edilen ¢iktilar. a) iki boyutlu girdi test imgesi, b) Algoritma
ciktisinda elde edilen derinlik haritasi ile olusturulmus yiizeyin bir agidan alinmis anlik
goriintiisii, ¢) Algoritma ¢iktisinda elde edilen derinlik haritasi ile olusturulmus yiizeye girdi

imgesindeki dokunun eklenmesi sonucu elde edilen anlik goriintii
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(2) (b) (©) (d) (e) ®

Sekil 5.9 Onerilen WGAN derinlik kestirici ag icin test ¢iktilar. a) iki boyutlu girdi test
imgesi, b) Onerilen yéntemle elde edilen derinlik haritasi kullanilarak rekonstriiksiyonu
yapilan ylizeyin goriintiisii, ¢) Referans ger¢ek derinlik haritas1 kullanilarak
rekonstriiksiyonu yapilan yiizeyin goriintiisii, d) ve e) Onerilen yontem ¢ikt1
rekonstriiksiyonlarinin doku kaplamal iki farkli gérme agisindan alinmis anlik goriintiileri.

(Test imgeleri veritabanlarindan gelmektedir, fakat egitim asamasinda kullanilmamaisglardir.)
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(a) (b) (c) (d) (e)

Sekil 5.10 Internet iizerinden indirilen portre imgeleri icin gorsel inceleme amacli iiretilmis
test ¢iktilar1. a) Iki boyutlu girdi test imgeleri, b) Onerilen ydntemle elde edilmis ¢ikt1
derinlik haritalari, ¢) Derinlik haritas1 kullanilarak rekonstriiksiyon edilmis yiizeyin
goriintiisii, d) ve e) doku kaplamali rekonstriiksiyon edilmis ve iki farkli gérme agisindan
almmis anlik goriintiiler.
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Sekil 5.11 Uretec agimin kay1p fonksiyonu ¢iktisinin her epok i¢in ¢izilmesini gdsteren sekil.
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Sekil 5.12 a) WGAN, b) SCAE ve ¢) SFS yontemleri i¢in RMS hatalarinin karsilastiriimasi.
Ortalama RMS degerleri dikey kesikli ¢izgilerle belirtilmistir.



2B Girdiler

Gergek Derinlik
Haritalar1

SCAE

Cikt1
Fark

SFS

Cikt1
Fark

WGAN

[ ]IS

[ ]S

»

4

»

X

ﬁhf

.

&

4

[ ]IS

[ ]S
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, ilk olarak gerceklestirilen yontem Kemelmacher-Shlizerman
ve Basri’ye ait olan yaklasimdir. Bu yontem, detayli olarak incelenmis ve uygulamasi
yapilmistir. Burada kullanilan ortalama referans imgenin, biitiin test imgeleri i¢in en iyi
sonucu verdigi sdylenemez. Herhangi bir girdi test imgesi i¢in en iyi sonucu veren referans
ylizeyin, o test imgesindeki yiize en yakin yiizey goriintiisii olacagi sdylenebilir. Bunu
basarmak iizere, farkli referans imgelerden olusan ve PCA ya da benzeri bir algoritmik
farklilastirma yontemiyle secilen bir havuzdan faydalanmak gelecek c¢alismalar igin
onerilebilir. Farkli bir yaklasim tarz1 da, ylize ait diiz bolgeler ve farkliliklarin belirgin ve
hizli degistigi bolgeler icin ayr1 ayri galisan, yerellestirilmis bir algoritmanin gelistirilmesi

olabilir.

Insan yiiziine ait goriintiilerde, ani degisiklik gosteren bolgelere ait yiizeyler en az
basariyla olusturulan kisimlar olarak goriilmektedir. Bu bolgelerin baslicalart; burun uglari,
g0z cukurlari, goz ¢evresi ve agizdir. Siir bolgelerinde basarili bir ¢ikt1 elde etmek i¢in, girdi
test imgesindeki bireyin notr bir pozisyonda bulunuyor olmasi ve fotograf makinasina tam

karsidan bakiyor olmas1 gerekmektedir.

Derinlik kestirimi problemi, dogas1 geregi eksik tanimli yani ¢oziime yonelik yeterli
veri icermeyen bir problemdir. Bununla birlikte, uzun siireden beri arastirmacilar bu
problem iizerinde ¢alismiglar ve literatiirde yer almis ¢ok sayida yaklasim, algoritma ve
teknik gelistirmislerdir. Bilgisayarla gorii arastirmalarinda son senelerde dikkat ¢eken
yaklagim tarzi, eskiden beridir tizerinde ¢alisilan problemlerin artan oranda, hizli bir sekilde
gelisme gosteren yapay zeka tekniklerine ve ozellikle derin 6grenme temelli ¢oziimlere

evrilmesidir.

Bu tez ¢aligmasinda, insan yiizii iceren bir 2-boyutlu girdi imgesinden 3-boyutlu
rekonstriiksiyon i¢in derinlik kestirimi probleminin ¢dzlimiine yonelik yeni bir yontem
onerilmistir. Bu yeni yaklasim, yapay zeka yaklasimlarina ve ozellikle derin 6grenme
tekniklerine dayanmaktadir. Bu yontemin temel bileseni, Cekismeli Urete¢ Ag (GAN)
olarak adlandirilan bir ag yapisidir. Bu ag yapisi, derinlik kestirimi problemi igin
gelistirilerek, diisiik oranda hata payma sahip, hizli ve kararli bir yontemin literatiire

girmesi saglanmistir (Arslan ve Seke, 2019).
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Bu tez ¢alismasinda, birden fazla GAN yapisi iizerinde deneyler gergeklestirilmis ve
Kosullu Wasserstein GAN’1in (WGAN) saglam ve iyi sonuglar iireten bir ¢éziim oldugu
sonucuna varilmistir. Sunulan yontem, basta geleneksel yontemler olmakla birlikte diger
yontemlerle nicel olarak karsilastirilmis ve sonuglar1 yorumlanmistir. Karsilagtirma yapilan
yontemlerden biri, bagka bir derin 6grenme tabanli olan ve otokodlayicilar1 temel alan bir
yaklasimdir. Diger bir yontem ise, geleneksel olarak SFS yaklagimina dayanan fakat kiiresel
harmonik agilimlarini kullanan, alaninda kabul gérmiis bir calismadir. One siiriilen ve
karsilagtirilan yontemler iizerinde yogun olarak gergeklestirilen testlerden sonra WGAN ag
yapisinin tek bir 2-boyutlu girdi imgesinden insan yliziine ait derinlik haritasinin
kestirilmesinde ve bdylece 3-boyutlu yiiz modelinin {iretilmesi gorevinde, diger

yontemlerden daha basarili ¢iktilar {irettigi sonucuna ulasilmistir.

Bu yaklagimin iimit verici bir yontem olmasina karsin, tirete¢li modellerin egitimleri
esnasinda biiyiik zorluklarla karsilasilmasi, varilan sonuglardan bir digeridir. Ileriki
caligmalarda, yeni modellerin, ag yapilarinin ve 6grenme yaklagimlarinin gelistirilmesi,
ayrica yakinsama problemlerini gidermek i¢in eniyilestirme yontemleri lizerinde ¢aligmalar
yuriitiilmesi gerekmektedir. Ayrica, 3-boyutlu bigimlenebilir modeller gibi baz1 geleneksel
yontemlerin derin 6grenme teknikleri ile, 6zellikle de iiretecli modellerle birlestirilerek
karmasik bir islem olan derinlik kestirimi probleminin ¢éziimiinde yeni arayislara yonelmek

miumkiin olabilecektir.
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105

Ek Aciklamalar - A: Dogrusal Olmayan Optimizasyon icin
MATLAB Betigi

Asagida, Boliim 3.6.4’te aciklanan MATLAB kodunda gecen ve dogrusal olmayan

optimizasyonda her bir piksel i¢in ilgili '(z) = 0 fonksiyonunu ve J Jakobian matrisi tireten

betik verilmektedir:

% Imge boyutu (rows x cols)

/4 Referans derinlik matrisi: R

/ Albedo haritas: matrisi: albedo

/4 Test imgesi: I
/4 9 adet aydinlatma harmonik katsayas:: 10, 11, 12, 13

14, 15, 16, 17, 18 ve onceki adimda bulundu.

/4 Diger sabitler:

a0 = pi;

al = 2xpi/sqrt(3);

a2 = 2xpi/sqrt(8);

c0 = 1/sqrt(4*pi);

cl = sqrt(3/(4*pi));

c2 = 3xsqrt(5/(12*pi));

% Nref(z,y) her piksel i¢in hesaplaniyor:

Nref = zeros(rows,cols);

for a=1:rows

for b=1:cols

if a ~=
q

else

q=

end
if b ~=
P

else

p=

end

TOWS
R(a+1,b) - R(a,b);

0,

cols
R(a,b+1) - R(a,b);

0,

Nref (a,b) = sqrt (p~2+q~2+1);

end

end
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54

/4 Gausyen kernel 3z3 boyutunda ve sigma=0.15
kernel = fspecial('gaussian',3,0.15);
Cref = filter2(kernel,R);

% Indisleri tutmak ig¢in iki adet kolon vektdéri tanimlaniyor:
zeros (0) ;
for j=l:rows-1

S1 = [S1, (j-1)*cols+1l:1:j*cols-1];

zeros (0) ;
for j=2:rows-1
S2 = [S2, (j-1)*cols+2:1:j*cols-1];

length(S2);

/4 fun fonksiyonu burada bagliyor:

function [F,J] = fun(x)

/4 Girdi: kolon vektori z

% Toplam piksel sayist:
len = length(x);
step = 1;

% Toplam fonksiyon sayrst hesaplaniyor,
/4 tlk ve son satir ve kolonlar harig:

fncs = (rows*cols+(rows-2)*(cols-2))-cols-rows+1;

/i z% katsayrlar: hesaplaniyor: (Bknz: Bolum 4.1.4)
% Ilk dici skalar:

dl = (—al*c1*11*N - al*xc1*12xN + a2+*c2*15 + a2*c2*16) ;
d2 = (al*cl*11*N - a2+*c2+*15);
d3 = (alxcl1*12*N - a2*c2*16);

% Digerleri wvektdrel olmala:

d4 = (a2*c2x14)+*ones(len,1);
d5 = (a2*c2*17)*ones(len,1);
d6 = (-a2*c2*17)+*ones(len,1);
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101
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(-a2*c2*14-2*a2+c2*17) *ones (len, 1) ;

d7 =
d8 = (-a2*c2*14+2%a2*c2x17)*ones(len,1);
d9 = (a2*c2*14)+*ones(len,1);

/4 F ve J baslatelayor, J sparse:

F
J

zeros(fncs, 1);

sparse(fncs, len);

/i Her bir piksel ic¢in F(z) = O hesaplaniyor:

for j=l:rows

for k=1:cols

ind = (j-1) * cols + k;

N = Nref(j,k);

/4 Son satar ve kolon harig:

if (j~=rows) && (k~=cols)
F(step) = -I(j,k) + ...
(albedo(j,k) / N72) .*
(a0*cO*N"2%10 - alxcl#N*13 + ...
a2xc2¥18*(3-N"2) + ...

d1(ind)
d2(ind)
d3(ind)
d4 (ind)
d5(ind)
d6 (ind)
d7 (ind)
d8(ind)
d9(ind)

L X
X

LXK

X

.k

x(ind) + ...
x(ind+1) + ...
x(ind+cols) + ...
x(ind)"2 + ...
x(ind+1)72 + ...
x(ind+cols)~2 + ...

x(ind) *x(ind+1) + ...

x(ind) *x(ind+cols) + ...

x(ind+1)*x(ind+cols) );

step = step + 1;

end
end

end

/i Regilasyondan kaynaklanan dogrusal

/ denklemler de sisteme eklenmels:

for j=1:rows

for k=1:cols

ind = (j-1) * cols + k;
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123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

F(step) = -1 * lambda *
(R(j,k)-Cref(j,k)) + ...
lambda * ( x(ind) - (

kernel(1,1) .* x(ind-cols-1) + ...

kernel(1,2) .* x(ind-cols)
kernel(1,3) .* x(ind-cols+1)

kernel(2,2) .* x(ind)
kernel(2,3) .* x(ind+1)

+
+
kernel(2,1) .* x(ind-1) + ...
+
+

kernel(3,1) .* x(ind+cols-1) + ...

kernel(3,2) .* x(ind+cols) + ...

kernel(3,3) .* x(ind+cols+1)));
step = step + 1;
end
end

last = step - 1;

/s Sparse J matrist hazairlanmale, hiz agisindan

/4 bu matris dongi ig¢inde olusturulmamale, sparse

/i matrisler toplami olmalidir. Her bir turev ifadest

/4 t¢in ayrer bir matris var.

A j_(k,i) ifadesi i¢in:

JO1 = sparse(S1, S1, di1(S1) + d7(S1) .* x(S1+1) + ...

d8(81) .* x(S1+cols) + 2%d4(S1) .* x(S1),
last, len);

4 j_(k,t+1) ifadesti igin:

J02 = sparse(S1, Si+1, d2(S1) + d47(S1) .* x(S1) + ...

d9(S1) .* x(Sl+cols) + 2#d5(S1) .* x(S1+1),
last, len);

4 J_(k,i+n) ifadesti i¢in (n=cols):

JO3 = sparse(S1, Si+cols, d3(S1) + d8(S1) .*x x(S1) + ...

do(s1) .* x(S1+1) + 2*d6(S1) .* x(Sl+cols),
last, len);

/i Regiilasyon maskesinden kaynakle tirevlerti de igermeli:

S3 = ones(ssize,1);

108



147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

end

kernel = -lambda * kernel;

J04 = sparse (S2, S2-cols-1, kernel(l,1)*S3, last,
JO5 = sparse (82, S2-cols , kernel(1,2)#*S3, last,
JO6 = sparse (S2, S2-cols+l, kernel(1,3)*S3, last,
JO7 = sparse (S2, S2-1 , kernel(2,1)*S3, last,
JO8 = sparse (S2,S2, (lambdatkernel(2,2))*S3, last,
JO9 = sparse (S2, S2+1 , kernel(2,3)#*S3, last,
J10 = sparse (S2, S2+cols-1, kernel(3,1)*S3, last,
J11 = sparse (S2, S2+cols , kernel(3,2)*S3, last,
J12 = sparse (S2, S2+cols+1l, kernel(3,3)*S3, last,

/i Béylece, tium alt sparse matrisler hazirlande.

/i Bunlaran toplamr J matrisini olusturacak:

J =

JOo1 + JO2 + JO3 + JO4 + JO5 + JO6 ...
JO7 + JO8 + JO9 + J10 + J11 + J12;

len);
len);
len) ;
len) ;
len);
len);
len) ;
len);
len);

/i Bu fonksiyon hem F fonksiyonlar: hem de J Jakobyen

/4 matrist ¢iktist olarak hazirlar. fun fonksiyonu sonu:
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Ek Aciklamalar - B: Kod Ornekleri

Albedo ve tek nokta aydinlatma vektorii kestirimi: Brooks ve Horn’un (1985)
gosterdigi yonteme gore albedo kestirimi yapan algoritma. nx, ny, nz ifadeleri bilinen
yluzey normalleridir. Ciktilar: Hesaplanan albedo haritasi albedo_map ve tek nokta
aydinlatma kaynag1 vektorii 1ight.

sum n = zeros(3,3); sum_En = zeros(3,1);
for a=l:rows
for b=1:cols
n = [nx(a,b); ny(a,b); nz(a,b)];
sum n = sum_n + (n*n');
sum_En = sum En + P(a,b) * n;
end

end
light = sum_n \ sum_En; 7 %nv(sum_n)*sum_En
albedo_map = zeros (rows,cols);

for a=l:rows
for b=1:cols
n = [nx(a,b); ny(a,b); nz(a,b)];
albedo_map (a,b) = P(a,b) / dot(light,n);
end

end

Girdi imgeler icin kiiresel harmonikler cinsinden aydinlatma katsayilarinin
bulunmasi: Kemelmacher-Shlizerman ve Basri’nin (2011) gosterdigi sekilde girdi test
imgesinin aydinlatma sartlarina ait dort harmonik katsay1 hesaplayan kod 6rnegi asagida
verilmistir. Girdiler: Referans imgeye ait ylizey normalleri nx, ny, nz, referans imgeye
ait albedo haritas1 albedo_map ve test girdi imgesi Test. Cikti katsayilart lcoeff

vektorindedir.

A = zeros(rows*cols,4);

a0 = pi;
al = 2%pi/sqrt(3);
cO0 = 1/sqrt(4*pi);
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cl = sqrt(3/(4*pi));
step = 1;
for a=l:rows

for b=1:cols

rho = albedo_map(a,b);

A (step,1) = rho * a0 * cO;

A (step,2) = rho * al * cl * nx(a,b);
A (step,3) = rho * al * cl * ny(a,b);
A (step,4) = rho * al * cl * nz(a,b);

step = step + 1;
end
end

lcoeff = A\(reshape(Test',rows*cols,1));

Fotometrik Stereo Kod Ornegi: Asagidaki ornekte, Yale-B veritabaninda
(Georghiades vd., 2001) yer alan imgelerle bir fotometrik stereo ¢oziimii sunulmaktadir.

function [N,rho,depthl,depth2,depth3,randDepths,RX] =
— yaleBDepth(pathname, subject_name)

filename = fullfile(pathname, [subject_name ' _POO_Ambient.pgm']);

ambimage = im2double(imread(filename));

[rows, cols] = size(ambimage);

d = dir(fullfile(pathname, [subject_name ' POOA*.pgm']));

filenames = {d(:).name};

total_images = numel (filenames);

Ang = zeros(2, total_images);

imarray = zeros(rows, cols, total_images);

for j =1 : total_images
m = strfind(filenames{j},'A')+1;
Ang(1,j) = str2num(filenames{j}(m: (m+3)));
m = strfind(filenames{j}, 'E')+1;
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Ang(2,j) = str2num(filenames{j}(m: (m+2)));
imarray(:,:,j) =
< im2double(imread(fullfile(pathname,filenames{j})));

end

[X,Y,Z]= sph2cart(pi*Ang(1,:)/180,pi*Ang(2,:)/180,1);
lightdirs = [Y;Z;X];
lightdirs = lightdirs';

/4 Her bir imgeden Ambient g¢ikarilayor:
for j = 1 : total_images

imarray(:,:,j) = imarray(:,:,j) - ambimage;
end

imarray(find(imarray(:)<0)) = 0.0;

% Veri tekrar dlcekleniyor:
for j =1 : total_images
imarray(:,:,j) = mat2gray(imarray(:,:,j));

end

rho = zeros(rows,cols);
N = zeros(rows,cols,3);
£ 1
£ 2

X = zeros(rows,cols,3);

zeros (rows,cols);

zeros (rows,cols);

/4 Fotometrik Stereo (her bir piksel ig¢in)
for i=l:rows

for j=l:cols

b = reshape(imarray(i,j,:),[total_images 1]);
A = lightdirs;

x = A\b;

X(i,j,:) = x;

rho(i,j) = sqrt(x(1)"2 + x(2)72 + x(3)72);
N(i,j,:) = x./rho(i,j);

f_1(i,j) = x(1) / x(3);

f 2(i,j) = x(2) / x(3);

end
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end

F_1 = cumsum(f_1,2); 7 her bir sater ig¢in sutunlar boyunca
/4 kimilatif toplam

F 2 = cumsum(f_2,1); 7 her bir sutun i¢in satirlar boyunca

/4 kumulatif toplam

depthl = zeros(rows,cols); / once en ust satir i¢in

depth2 = zeros(rows,cols); / dnce en sol sutun i¢in

for i=1:rows
for j=l:cols
depth1(i,j)
depth2(i,j)

end

F_1(1,7) + F_2(i,j);
F 2(i,1) + F_1(i,j);

end

/4 Rastgele yollardan toplam alma:
randNo = 5;

randDepths = zeros(rows,cols,randNo);

/4 Rastgele yollar
for i=l:rows
for j=1l:cols
for z=1:randNo

dd = £_1(1,1) + £_2(1,1);
pathi = (i-1) + (j-1);
rast = randi(2,pathi,1);
ai = 1; aj=1;
for k=1:pathi

if ai == 1
aj =aj +1;
dd = dd + f_1(ai,aj);
continue

end

if aj ==

ai = ai + 1;
dd = dd + f_2(ai,aj);
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118

119
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130

131

132

end
end

end

continue
end
if rast(k) == 1

ai = ai + 1;

dd = dd + f_2(ai,aj);
end
if rast(k) == 2

aj = aj +1;

dd = dd + f_1(ai,aj);
end

end

randDepths(i,j,z) = dd;

/4 Dogrusal sistem ¢ozumiu Axz=b

tl
t2
t3

ones(rows * cols * 12,1);
ones (rows * cols * 12,1);

zeros(rows * cols * 12,1);

b = zeros(rows * cols,1);

stp = 1; b_s

for i=1:rows

for j=1:

tp = 15

cols

ind = (i-1) * cols + j;

if (j==cols) || (i==rows)

end

continue

t1(stp) = ind;

t1(stp) = ind;
t2(stp) = ind;
t3(stp) = 2.0;
stp = stp + 1;

sb(ind) = f_1(i,5) + f 2(%,7);
Ab_stp = b_stp + 1;

b(ind) = 0.0;

b_stp = b_stp + 1;
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133 t2(stp) = ind+1;

134 t3(stp) = 1.0;

135 stp = stp + 1;

136

137 t1(stp) = ind;

138 t2(stp) = ind+cols;
139 t3(stp) = 1.0;

140 stp = stp + 1;

141

142 t1(stp) = ind;

143 t2(stp) = ind;

144 t3(stp) = -2.0;

145 stp = stp+l;

146

147 b(b_stp) = £_1(i,j) + £_2(i,j); b_stp = b_stp + 1;
148

149 end

150 end

151

152 refP = imread('refmean_P.png');

153 refP = im2double(rgb2gray(imresize(refP, [192 168])));
154

155 refR = imread('refmean R.png');

156 refR = im2double(imresize(refR,[192 168]));

157

158 meanRand = mean(randDepths,3);

159 x0 = reshape(refR', [192%168 1]);

160 x1 = reshape(meanRand', [192%168 1]);

161 A = sparse(tl,t2,t3,rows*cols,rows*cols);
162 x3 = A\b;

163 depth3 = reshape(x3, [cols rows]);

164 depth3 = depth3';

165

166 end
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Ek Aciklamalar - C: Derin Ogrenme Tabanh Yoénteme
Iliskin Kod Ornekleri

Bu boliimde, Bolim 4.2°de anlatilan yonteme iliskin modellere ve egitim
stireclerine iligkin kod Ornekleri sunulmaktadir. Python programlama dili ve Apache
MXNet derin 6grenme kiitiiphanesi (MXNet 2019) kullanilmaktadir.

Egitim Veri Setinin Hazirlanmasi:

import mxnet as mx

1

Imgelerin en ve boy bilgisi, hesaplama baglamar (GPU)

ve batch sayisi tanimlanmaktadir:

1

imge _en = 256

imge_boy = 256

baglam = mx.gpu(0)

batch_sayisi = 20

Egitim veri seti imgelerinin /images altinda yer aldigtr farzedilsin.

2-boyutlu portre imgeleri /images/2D/ ve derinlik haritalar: da

/images/3D/ altainda yer alsin. Bu sekilde yer alan imgeler, Imagelter

nesnest ile i1terasyona alanabilir. Bunu yapabilmek ic¢in imgelerin

listest bir .lst uzantilr dosyaya kaydedilmelidir. Bunun ic¢in, MXNet

ile gelen mxnet/tools/im2rec.py betigi kullanilabilir. 2D imgelerin

listest 2D_imgeler.lst, 3D imgelerin listest ise 3D_imgeler.lst olsun.

Bu dosyalar /images/ klaséri altinda yer alsin.

Vo

kok_dizin = '/images'

ikib_liste = '2D_imgeler.lst'

ucb_liste = '3D_imgeler.lst'

girdi_data = mx.image.Imagelter(batch_size=batch_sayisi,
data_shape=(3,imge_en,imge_boy),
path_imglist=str(kok_dizin / ikib_liste),
path_root=str(kok dizin / '2D'),
shuffle=False)

cikti_data = mx.image.ImageIter(batch_size=batch_sayisi,
data_shape=(3,256,256),
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path_imglist=str(rootpath / ucb_liste),
path_root=str(kok _dizin / '3D'),
shuffle=False)

Urete¢ Ag Modelinin Olusturulmasi: Bélim 4.2.1°de anlatilan iirete¢ ag yapilarindan U-Net

modelinin (Ronneberger vd., 2015) kurulmasini saglayan kod blogu.

11

Kaynak: https://githudb.com/awslabs/mznet-model-server
class UnetSkipUnit (HybridBlock):
def _ init__(self, inner_channels, outer_channels,
inner block=None, innermost=False,
outermost=False, use_dropout=False, use_bias=False):
super (UnetSkipUnit, self)._ _init__ ()
with self.name_scope():

self.outermost = outermost

en_conv = Conv2D(channels=inner channels, kernel size=4,
strides=2, padding=1,
in_channels=outer_channels,
use bias=use bias)

en_relu = LeakyReLU(alpha=0.2)

en_norm = BatchNorm(momentum=0.1,

in_channels=inner_ channels)
de relu = Activation(activation='relu')
de_norm = BatchNorm(momentum=0.1,

in_channels=outer_ channels)
if innermost:
de_conv = Conv2DTranspose(channels=outer_channels,
kernel _size=4, strides=2, padding=1,
in_channels=inner channels, use_bias=use_bias)

encoder = [en relu, en_conv]

decoder = [de_relu, de_conv, de norm]

model = encoder + decoder
elif outermost:
de_conv = Conv2DTranspose(channels=outer_channels,
kernel_size=4, strides=2, padding=1,

in_channels=inner_ channels * 2)
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encoder = [en_conv]

decoder [de_relu, de_conv,

118

Activation(activation='tanh')]

model = encoder + [inner block] + decoder

else:

de_conv = Conv2DTranspose(channels=outer_channels,

kernel size=4, strides=2,

padding=1,

in channels=inner channels * 2, use_bias=use bias)

encoder = [en _relu, en_conv, en_norm]

decoder = [de_relu, de_conv, de norm]

model = encoder + [inner block] + decoder

if use_dropout:
model += [Dropout(rate=0.5)]
self .model = HybridSequential()
with self .model.name_scope():
for block in model:
self .model.add(block)
hybrid_forward(self, F, x):
if self.outermost:
return self.model(x)

else:

return F.concat(self.model(x), x,

class UnetGenerator (HybridBlock) :

def

def

dim=1)

__init__(self, in_channels, num_downs, ngf=ngf,

use_dropout=True) :
super (UnetGenerator, self)._ _init__()
unet = UnetSkipUnit(ngf * 8, ngf * 8,

for _ in range(num_downs - 5):

innermost=True)

unet = UnetSkipUnit(ngf * 8, ngf * 8, unet,

use_dropout=use_dropout)

unet = UnetSkipUnit(ngf * 8, ngf * 4,
unet = UnetSkipUnit(ngf * 4, ngf * 2,
unet = UnetSkipUnit(ngf * 2, ngf * 1,
unet = UnetSkipUnit(ngf, in_channels,

with self.name_scope():
self .model = unet
hybrid_forward(self, F, x):

return self.model (x)

unet)
unet)
unet)

unet, outermost=True)
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Ayirtag Ag Modelinin Olusturulmasi: Bolim 4.2.2°de anlatilan DCGAN (Radford
vd., 2015) ayirtag ag modelinin kurulmasini gergeklestiren kod blogu.

class DCGAN_ayirtac(HybridBlock) :

def __init__(self):

super (DCGAN_ayirtac, self).__init__()

with self.name_scope():

self .model = HybridSequential()
self .model.add(Conv2D(channels=128, in channels=6,

self
self

self
self
self

self
self
self

self
self
self

.model

.model .

.model
.model .

.model .

.model .
.model .

.model

.model
.model .

.model.

kernel _size=4, strides=2, padding=1,

use bias=False))

.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

add (Conv2D(channels=256, in_channels=128,
kernel _size=4, strides=2, padding=1,

use _bias=False))

.add (BatchNorm())

add (LeakyReLU(alpha=0.2))

add (Conv2D(channels=512, in_ channels=256,
kernel size=4, strides=2, padding=1,
use_bias=False))

add (BatchNorm() )

add (LeakyReLU(alpha=0.2))

.add (Conv2D(channels=1024, in_channels=512,

kernel _size=4, strides=2, padding=1,

use _bias=False))

.add (BatchNorm())

add (LeakyReLU(alpha=0.2))
add(Conv2D(channels=1, in_ channels=1024,
kernel size=4, strides=1, padding=1,

use_bias=False, activation='sigmoid'))

def hybrid_forward(self, F, input):

output =

self .model (input)

return output
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Egitim stireci. Wasserstein GAN i¢in egitim gerceklestiren kod blogu.

"1 Uretec ve ayartac aglar olusturulur ve Xavier ilklendirme
algoritmast ile katsayilarin ilk degerleri atanir. Ayrica

her bir ag ic¢cin Adam optimizasyon fonksiyonu olusturulur.

11

netG
netD

UnetGenerator (in_channels=3, num_downs=8, use_dropout=True)
DCGAN_ayirtac()

netG.collect_params() .initialize(mx.init.Xavier(), ctx=baglam)

netD.collect_params() .initialize(mx.init.Xavier(), ctx=baglam)

trainerG = mx.gluon.Trainer(netG.collect_params(), 'adam',
{'learning rate': 0.0002})

trainerD = mx.gluon.Trainer(netD.collect_params(), 'adam',
{'learning rate': 0.0002})

""" Her epok i¢inde tum imge c¢tiftleri batch'ler halinde
1glenecektir. fmgeler, [-1, 1] arasina normalize edilir.
Imge tensér yapist su sekildedir: [batch, kanallar, en, boy]
epok_sayisi = 1000
for epok in range(epok_sayisi):
girdi_data.reset()
cikti_data.reset()
for girdi, cikti in zip(girdi_data, cikti_data):
for p in netD.collect_params() .values():
p.data() [:] = mx.nd.clip(p.data()[:],
-0.01, 0.01)
gercek_girdi = (girdi / 127.5) - 1.0
gercek_cikti = (cikti / 127.5) - 1.0
sahte_cikti = netG(gercek_girdi)

# Ayartac agin egitimi
with mx.autograd.record():
# Gercek imgelerle egitim
gercek girdi_cikti = mx.nd.concat(gercek girdi,
gercek_cikti, dim=1)
hataD_gercek = netD(gercek_girdi_cikti)
hataD_gercek.backward()
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# Sahte imgelerle egitim

sahte_girdi_cikti = mx.nd.concat(gercek_girdi,
sahte cikti, dim=1)

hataD_sahte = netD(sahte_girdi cikti)

hataD sahte.backward()

hataD = hataD_gercek - hataD_sahte

trainerD.step(batch_sayisi)

# Uretec agawn egditimi
with mx.autograd.record():
sahte_cikti = netG(gercek girdi)
sahte_girdi_cikti = mx.nd.concat(gercek_girdi,
sahte cikti, dim=1)
hataG = netD(sahte_girdi cikti)
hataG.backward ()

trainerD.step(batch_sayisi)
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