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OZET

Bir ortamin derinlik bilgisi ii¢ boyutlu yeniden olusturma, otonom sistemler gibi derinlik bilgisine ihtiya¢ duyulan bir¢ok
uygulamada yogun olarak kullanilmaktadir. Stereo goriintii ¢iftleri kullanilarak derinlik bilgisi elde edilmesi, uzun yillardir 6ne
¢ikan ¢alisma konular1 arasinda yer almaktadir. Son yillarda derin 6grenme alanindaki gelismeler, stereo goriintiiler kullanilarak
derinlik elde edilmesi alaninda yapilan c¢aligmalar1 da etkilemistir. Son donemde, derin 6grenme tabanli stereo eslestirme
alanindaki ¢aligmalar daha ¢ok derinlik (esitsizlik) haritalarmin elde edilmesi ve diizeltilmesi alaninda yogunlagmaktadir. Derin
ogrenme tabanl derinlik haritasi diizeltme islemlerinde eslesme maliyetleri iizerinden yapilan diizeltme islemleri daha basarili
sonuglar iretilmesini saglamistir. Fakat eslesme maliyetlerine dogrudan ulagsmak her zaman miimkiin olmamaktadir. ZED ve
Intel RealSense gibi hazir sistemler tarafindan iiretilen derinlik haritalar1 son kullaniciya sunulmaktadir. Caligmada sadece sol
goriintii ve derinlik haritasi aracihgiyla diizeltme islemi yapan bir ag yapisi 6nerilmistir. Onerilen ag, KITTI 2012 ve KITTI
2015 veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda olarak giris derinlik haritalarmimn dogrulugunun
arttirilmasi igin Onerilen ag yapisinin kullanilabilecegi nicel ve nitel sonuglar ile gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Stereo eslesme, Derinlik haritasi, Derinlik haritasi diizeltme, Evrisimli sinir aglart

IMPROVING DEPTH MAP BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

ABSTRACT

Depth information of an environment is used extensively in many applications that require depth information such as three-
dimensional (3D) reconstruction and autonomous systems. Obtaining depth information using stereo image pairs is one of the
prominent study topics for many years. In recent years, developments in the field of deep learning have also affected the studies
in the field of obtaining depth using stereo images. These studies mostly focus on obtaining and correcting depth (disparity)
maps. In deep learning based depth map correction, correction operations over matching costs have enabled more successful
results. However, it is not always possible to get matching costs directly. Disparity maps produced by some of the existing
systems are provided to the end-user. In this study, a network structure that corrects only one image and disparity map are
proposed. The proposed network has been tested on KITTI 2012 and KITTI 2015 datasets. As a result, it is shown with
quantitative and qualitative results that the proposed network structure can be used to increase the accuracy of the entrance depth
maps.

Keywords: Stereo matching, Depth map, Depth map correction, Convolutional neural networks

1. GIRIS

Stereo eslestirme, bilgisayarla gorme alaninda uzun zamandir ¢alisilan 6nemli konular arasinda yer almaktadir. Stereo
eslestirme, ayn1 yatay diizlem {izerinde hizalanmig kamera ¢iftinden alinan goriintiiler arasinda eslesen piksellerin tespit edilmesi
problemi olarak ifade edilebilir. Yatay diizlemde yer alan kameralardan aliman goriintiiler sol ve sag goriintii olarak ifade
edilmektedir. Sol goriintiide yer alan her bir piksele karsilik gelen ve sag goriintiide yer alan bir piksel oldugu kabul edilmektedir.
Eslesen her piksel ¢ifti igin derinlik bilgisi, eslesen piksellerin yer aldiklar1 goriintiilerdeki konumlari arasi yatay uzaklik
kullanilarak hesaplanmaktadir. Elde edilen yatay uzaklik, derinlik (esitsizlik) degeri olarak isimlendirilir ve d ile gosterilir.
Boylece, sol goriintiide (x,y) konumunda yer alan pikselle eslestirilen pikselin sag goriintiideki konumu (x — d, y) ifadesi ile
hesaplanabilir. Burada x ve y sirasiyla goriintiiniin yatay ve dikey ekseni iizerinde yer alan piksel konumlarini belirtmektedir.
Eslestirilen pikselin ti¢ boyutlu (3B) diizlemdeki derinlik degeri (z) ise Esitlik 1 kullanilarak hesaplanmaktadir.
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Esitlik 1°deki terimlerden z ilgili pikselin 3B diizlemdeki derinlik degerini, f sag ve sol kameralarmm odak uzakligini ve B
terimi ise iki kamera merkezi arasindaki mesafeyi temsil etmektedir.

Bir sahnenin derinlik bilgisinin elde edilmesi, sahnenin yeniden modellenmesi, nesnelerin ii¢ boyutlu yeniden olusturmas,
robotik ve otonom siiriis gibi bir¢cok gergek diinya uygulamasi i¢in hayati 6nem tagimaktadir. Tek bir goriintiiden derinlik bilgisi
tahmin etme veya aktif algilayicilar kullanarak derinlik hesaplama konusundaki ilerlemelere ragmen, stereo goriintii eslestirme
kullanilmasi verimlilik ve genis uygulanabilirlik gibi avantajlar1 nedeniyle derinlik tahmini i¢in hala en etkili stratejilerden biri
olmaya devam etmektedir. Fakat yapilan onlarca yillik arastirmaya ragmen, goriintii ¢ifti izerinden derinlik tahmin etmek igin
ortaya atilan yontemler hala bazi sorunlar icermektedir. Stereo eslestirme isleminin igerdigi sorunlar arasinda en 6nemlileri;
nesneler arasi értiisme (Occlusion), genis doku igermeyen alanlar ve goriintiide tekrarlayan desenlerdir.

Son yillarda derin evrigsimli sinir aglar1 (Deep Convolutional Neural Networks - DCNN) makine 6grenmesi ve makine
gormesi alaninda oldukg¢a popiiler bir ¢aligma konusu haline gelmistir. Derin evrigimli sinir aglar1 giiglii temsil kabiliyetleri
nedeniyle, stereo eslestirme probleminde basariyr artirmak i¢in kullanilmaktadir ve geleneksel yontemler ile karsilastirildiginda
6nemli dl¢iide bir iyilestirme saglamaktadir. Stereo eslestirme alanindaki evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks
— CNN) tabanl gelistirilen ilk ¢aligmada Zbontar ve LeCun [1], stereo goriintiilerdeki piksellerin benzerlikleri bir siyam CNN
kullanilarak karsilastirilmig ve pikseller aras1 benzerlik puani elde edilmistir. Ardindan, elde edilen benzerlik puanlari ile eslesme
maliyetleri hesaplanmugtir. Stereo eslestirme alanindaki evrisimli sinir ag1 tabanli ¢aligmalarda sadece eslesme maliyetlerinin
hesaplanmasi [1,2] i¢in degil, ayrica, maliyetlerin toplami, derinlik haritas1 hesaplama ve derinlik haritast diizeltme gibi diger
amaglar dogrultusunda da CNN yapilari sorunsuz bir sekilde entegre edilmistir[3-5]. Ayrica, gelistirilen yontemlerin yani sira
uctan uca dgrenme ile dogrudan derinlik haritasi elde etmeye yonelik ve hesaplama verimliligini veya eslesme dogrulugunu
artirmak i¢in gesitli yontemler ve ag yapilart da 6nerilmistir [13,16,17].

Calismada, literatiirdeki caligmalardan farkli olarak sadece sol goriintii ve elde edilmis bir derinlik haritasinin kullanilmasi
ile derinlik haritasinda yer alan bilgilerin iyilestirilmesi gerceklestirilmistir. Bu kapsamda CNN tabanli bir ag yapisi 6nerilmistir.
Onerilen ag yapisi stereo kameralardan elde edilen goriintiilerden sol kameraya ait olan goriintii ile literatiirde yapilmis bir
caligma olan Content-CNN [2] agindan elde edilen derinlik haritasim giris olarak kabul etmektedir. Onerilen yapi ile sadece iki
girig bilgisi kullanilarak derinlik haritasinda yer alan hatali bolgelerde diizeltmeler ve derinlik bilgisinde iyilestirmeler elde
edilmektedir. Onerilen ag yapisi, derinlik bilgisinin elde edilebildigi ve derinlik haritasmm iyilestirilmeye ihtiya¢ duyuldugu
durumlarda kullanilabilir sekilde basit ve uygulanabilir bir yapidadir.

Boliim 2’de literatiirde 6nde gelen ¢alismalar 6zetlenmistir. Boliim 3’te derinlik haritasi diizeltmek i¢in 6nerilen ag yapisinin
detaylar1 verilmistir. Bolim 4’te deneysel sonuglar ardindan Boliim 5'te ise elde edilen sonuglar ve gelecek ¢alismalar hakkinda
bilgiler verilmistir.

2. ILGILI CALISMALAR

Stereo goriintiiden derinlik bilgisi elde edilmesi igin kullanilan yontemler geleneksel ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar
olarak iki grup altinda incelenmektedir.

2.1. Geleneksel Yontemler

Geleneksel stereo eslestirme algoritmalari tipik olarak, eslesme maliyeti hesabi, maliyetlerin toplami, derinlik haritasmimn
hesaplanmasi/eniyilenmesi ve derinlik haritas1 diizeltme islemi olmak {izere dort adimdan olugmaktadir [9]. Asamalarm ilkinde
tim piksellerin eslesme maliyetleri tiim olast derinlik degerleri igin hesaplanmaktadir. Eslestirme maliyetleri hesaplanirken
mutlak farkliliklarin toplami, kare farklarin toplami, normallestirilmis g¢apraz ilinti, Census doniisiimii ve bu yontemlerin
birlestirilmis halleri kullanilmaktadir. Tkinci adim olarak, maliyetlerin toplami1 adiminda bir destek penceresi icindeki komsu
piksellerin eslestirme maliyetleri toplanmaktadir. Destek penceresinin olusturulmasi ile ilgili birgok yontem vardir. Destek
penceresinin olusturulmasi ile ilgili yontemlerden bazilari: sabit pencereler [9], kenar bilgilerinden elde edilen uyarlamali
pencereler [10] ve agirlikli pencerelerdir [11]. Ugiincii adimda, yerel yontemler minimum eslestirme maliyetiyle esitsizligi
se¢mek igin kazanan hepsini alir (Winner-Take-All, WTA) yontemini kullanir. Kiiresel yontemler ise en uygun derinlik haritasini
elde etmek icin veri ve yumugatma terimlerinden olusan bir enerji fonksiyonunu eniyilemeyi amaglamaktadirlar. Eniyileme
islemi i¢in genellikle inang yayilim1 [12] ve grafik kesimi (GraphCut) [13] gibi algoritmalar kullanilmaktadir. En son adimda ise
derinlik haritalarindaki yanlis noktalarin tespit edilmesi ve yanlis eslesen piksellerin dogru derinlik bilgileri ile doldurulmasi
amagclanmaktadir. Derinlik haritasinin diizeltilme adimda piksellerin komsu piksellerle olan iliskileri [11] veya siiper-
piksel/boliitleme gibi pikselleri gruplayan yontemler vasitasiyla elde edilen grup bilgilere bakarak diizeltme [13] islemi
yapmaktadir.
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Geleneksel yontemlerin avantajlar1 hizli ¢aligmalari, egitime ihtiyag duymamalar1 ve kolay uyarlanabilir olmalaridir. Fakat
geleneksel yontemler daha dnce de bahsedilen nesneler arasi ortlisme, genis dokusuz alanlar ve goriintiide tekrarlayan desenler
gibi stereo goriintiilerde olusabilecek hatalarin Oniine ge¢mekte yetersiz kalmaktadir. Dolayisiyla, derin 6grenme tabanli
yontemler, geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi durumlar i¢in daha ¢ok kullanilmaya baglanmistir.

2.2. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler

Son zamanlarda derin 6grenme kavrami goriintii isleme alaninda yaygin olarak calisilan ve kullanilan bir problem ¢dzme
araci olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Literatiire stereo eslestirme yontemlerine CNN tabanli bir¢ok farkli yaklagim onerilmistir.
Onerilen yontemler genellikle ii¢c ana baslik altinda toplanmaktadir; eslestirme maliyetlerinin hesaplamasi, aykir1 noktalarmn
tespiti ile derinlik haritasinin diizeltmesi ve ugtan-uca 6grenme ile derinlik haritasi elde etmedir.

Derin 6grenme tabanli gelistirilen ilk ¢alismada Zbontar ve LeCun [1], stereo goriintiilerdeki piksellerin benzerliklerini bir
siyam CNN kullanilarak karsilagtirmis ve pikseller arasi benzerlik puani elde edilmistir. Ardindan, elde edilen benzerlik puani
ile eslesme maliyetleri hesaplanmustir. [ 1] ¢alismasinda, karsilastirilacak girig goriintiileri 9 X 9 veya 11 x 11 gibi kiigiik goriintii
pargalar1 olarak agin girisine uygulanmaktadir. Luo vd. [2] tarafindan 6nerilen Content-CNN ag yapisinda ise giriglerin birine
sol goriintiiden alinan parga verilirken diger girise ise sag goriintiiden alinan arama uzayi boyunca biitiin muhtemel olasiliklar1
igeren goriintii kiimesi giris olarak verilmistir. Cikista tek bir eslestirme i¢in benzerlik sonucu elde etmek yerine biitiin muhtemel
sonuglar i¢in eslesme maliyeti degeri elde edilmistir. Content-CNN ag mimarisinde giris goriintiilerini sirali evrigim isleminden
gecirdikten sonra benzerlikleri hesaplama i¢in ilinti isleminden faydalanmistir. Brandao vd. [14] ise ¢alismada, Luo vd. [2]
tarafindan gelistirilen ¢alismaya ¢ok benzer bir ag mimarisi 6nermislerdir. Fakat calismalarinda iki biyiik farki vardir. Bunlardan
ilki, ilinti isleminden 6nce uygulanan havuzlama islemi sirasinda kaybolan detaylarin ters- evrigim islemi ile telafi edilmesidir.
ikinci olarak ise ilinti 6grenme problemini biiyiik dlgiide basitlestiren bir 6znitelik birlestirme yontemi ile ¢ikarilan 6zelliklerin
kalitesinin daha iyi degerlendirmesine olanak saglanmistir. Eslestirme maliyetlerinin hesaplamasi amaciyla Onerilen ag
mimarileri sadece maliyet hesabi yaptiklar1 igin derinlik haritasi elde etme isleminde geleneksel stereo eslestirme
algoritmalarindan faydalanmustir.

Aykir1 deger tespiti ve fark haritasi diizeltme iglemleri i¢in kullanilabilecek giiven degeri olarak adlandirilan bir 6l¢iit Poggi
ve Mattoccia [3] tarafindan elde edilmistir. [3] ¢alismasinda agin girisi olarak derinlik haritasindan alinan 9 X 9 boyutundaki
parcalar1 kullanmistir. Girig goriintiisiine uygulanan evrisim islemi sonunda tam bagli (fully connected - FC) katmanlarin ¢ikislar
her bir derinlik degeri i¢in giiven degerini belirtmektedir. Ayrica, Poggi ve Mattoccia [4] ¢aligmasinda, [3] ¢aligmasindan farkl
olarak evrigim islemlerinin sonunda yer alan tam bagh katmanlar yerine daha fazla evrisim iglemi eklenmistir. Tam bagl katman
yerine eklenen evrigim katmanlari ile daha yiiksek dogrulukta giiven degerleri elde edilmistir.

Seki ve Pollefeys [5] ¢alismasinda da derinlik haritasi diizeltmek i¢in giiven degerleri hesaplanmistir. [5] ¢alismasinda
onerilen agin girislerinde hem sol hem de sag kameradan elde edilen derinlik degerleri kullanilmistir. Ayrica, derinlik haritalarini
dogrudan kullanmak yerine bir 6n isleme tabi tuttuktan sonra aga giris olarak vermislerdir. Bu calismada elde edilen giiven
degerleri aykiri deger tespiti ve derinlik haritalarinin diizeltilmesi igleminde kullanilmistir. Giiven degerleri ile tespit edilen yanlis
eslestirilen pikseller sonraki adimlarda dogru piksel degerleri ile diizeltilmeye calisilmaktadir.

Cheng vd. [15], dogrudan derinlik haritas1 veya stereo giris goriintiilerini kullanarak diizeltme islemi yapmak yerine eslesme
maliyeti yigmlarini da dikkate almiglardir. Bu calismada, eslesme maliyeti yiginlar1 ve baslangi¢ derinlik haritasinin elde
edilmesi i¢cin Mayer vd. [6] tarafindan onerilen DispNet agindan faydalanilmigtir. Calismada, giiven degeri ve egim haritasi
tireten iki farkli ag yapisi onerilmistir. Elde edilen giiven degerleri ve egim haritasi ile birlikte maliyet yiginlarindan elde edilen
derinlik haritasi kullanilarak kiiresel eniyileme yontemi ile derinlik haritasi elde edilmistir.

Kim vd. [16] ¢aligmasinda ise giiven degeri elde etmek i¢in dogrudan derinlik haritasi kullanilmasi yerine ham eslestirme
maliyetleri kullanilmigtir. Ham eslestirme maliyeti MC-CNN agindan [1] elde edilmistir. LAF-Net [17] ag1 ise eslesme
maliyetlerini, derinlik haritasini ve referans sol goriintilyii giris olarak kabul etmistir ve eslesme maliyetlerini ve derinlik
haritasint MC-CNN’den [1] elde edilmistir.

Mayer vd. [6] ¢alismasinda, DispNet olarak adlandirilan ilk ugtan-uca 6grenme yapisi Onerilmistir. Sadece ag girisine
uygulanan sag ve sol goriintii kullanilarak ag ¢ikisinda dogrudan derinlik haritasi tiretilmektedir. Bu ¢alismada, kodlayici-kod
¢oziicii (coder-encoder) tabanl bir yaklagim kullanilmigtir.

Pang vd. [7] calismasinda, DispNet [6] ¢alismas1 gelistirilerek iki asamadan olusan Cascade Residual Learning (CRL) ag
mimarisi nerilmistir. CRL ag1 iki asamadan olusmaktadir ve ilk asamada DispNet ag mimarisi kullanmilmistir. Ikinci asamada
ise DispResNet ag1 bulunmaktadir ve birinci asamada firetilen derinlik haritasmin diizeltilmesi i¢in kum saati (hourglass) ag
yapist ile ¢cok 6l¢ekli bir diizeltme islemi yapilmaktadir.

Chang ve Chen [8] galismasinda, igerik bilgisini daha iyi aktarabilmek amaciyla uzamsal piramit havuzu kullanilmigtir.
Uzamsal piramit havuzu sayesinde farkli boyutlardan kiiresel igerik bilgisi ¢ikararak maliyet yiginlar1 olusturmugtur. Maliyet
yigmlari, yiginlanmis kum saati (stacked hourglass) ag yapisindan gegirilerek derinlik haritasi elde edilmistir.

Son zamanlarda yapilan ¢alismalar agirlikli olarak derin 6grenme tabanli yontemlere yonelmektedir. Derin 6grenme tabanli
yontemlerde de gelencksel yontemlerle ile i¢ ice olan ag yapilart mevcuttur. Fakat genel yonelim stereo eslesme islemlerinde yer
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alan biitiin adimlarin derin 6grenme ile gergeklestirilmesi yoniindedir. Derin 6grenme ile gergeklestirilen ag yapilarinda da
basariy1 artirmak i¢in ag yapilari biiyiliyerek devam etmektedir. Bu baglamda, yapilan ¢aligma ile literatiirde yer alan ¢aligmalarin
aksine daha az islem yiikii gerektiren ve basarimi artirmak i¢in mevcut yontemler ile birlikte kullanilmasi da miimkiin olan bir
ag yapisi onerilmistir.

3. YONTEM

Onerilen ag yapisinda derinlik haritalarinin iyilestirilmesi amaciyla, stereo gériintiiler ve derinlik haritalarinin giris olarak
kullanildig1 ¢ok katmanli CNN ag yapisi 6nerilmistir. Literatiirdeki ¢alismalar, derinlik haritalarinin diizeltilmesi i¢in eslesme
maliyetlerinin kullanilmasina dayali yontemlerin daha basarili sonuglar elde ettigini gdstermektedir. Sadece stereo goriintii ve
derinlik haritas1 kullanmak, eslesme maliyeti hacimlerinin hesaplayan yontemler ile karsilastirildiginda islem yiikii bakimmdan
oldukga diisiik seviyede kalmaktadir. Fakat eslesme maliyetlerine ulagsmak her zaman miimkiin olmamakla birlikte bazi hazir
sistemler dogrudan stereo goriintiileri ve derinlik haritasini son kullaniciya sunmaktadirlar. Fakat hazir derinlik haritalarmda da
hatalar mevcuttur. Calisma kapsaminda 6nerilen ag yapisi ile hazir saglanan derinlik haritas1 ve sol kameraya ait goriintii
kullanilarak giris derinlik haritasmin diizeltilmesi amaglanmistir. Onerilen ag yapis1 Sekil 1°de gosterilmistir.

) CNN + RELU + BN
B CNN + BN

l
Derinlik Haritas:

&
i \\ -—T Duzeltllmls Derinlik
Bv - :> Haritast
et M AN
Sol Goriintii

Diizeltme Haritas:

Sekil 1. Onerilen ag yapisi

Agin derinlik haritast giriginde, Content-CNN [2] agindan alinan ham eslesme maliyetlerine kazanan-hepsini-alir (Winner-
Take-All, WTA) yontemi uygulanarak elde edilen derinlik haritalari kullanilmaktadir. Content-CNN ag1 giris olarak aldig1 stereo
gorintiilerden sol goriintii tizerindeki her bir piksel igin eslesme maliyeti tiretmektedir. Eglesme maliyetleri siyam ag yapisi
kullanilarak elde edilmektedir. Siyam aglardan ilkine sol goriintiiden alinan 9 X 9’luk parga verilirken diger ag girisine ise sag
goriintiiden alinan arama uzay1 boyunca biitiin muhtemel olasiliklar1 iceren goriintii kiimesi giris olarak verilmistir. Siyam agin

)

Korelasyon , |
Sol Oznitelik Vektérii sag Oznltellk Vektorii
) Paylagimhi
Agirhklar
Sol Goriintii Sag Goriinti

Sekil 2. Content-CNN ag yapist
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¢ikisinda elde edilen sol ve sag Oznitelik vektorlerine ilinti islemi uygulanarak, verilen giris i¢in arama uzayi boyunca eslesme
maliyetleri elde edilmis olur. Content-CNN ag yapist ise Sekil 2’de verilmistir.

Elde edilen eslesme maliyetleri tizerinden Esitlik 2°de verilen kazanan-hepsini-alir yontemi uygulanarak agimiza girig olarak
verecegimiz derinlik haritasi elde edilmektedir.

dp = argmin CContent_CNN (p' d) d S [0 dmax] (2)

Esitlik 2°de yer alan Ceopneene vy CONtent-CNN agindan sol gériintiideki her p pikseli igin 0 ile maksimum derinlik (d;,4,)
aralig1 icin elde edilen eslesme maliyetlerini, d ise derinlik degerini temsil etmektedir.

Onerilen ag yapisina giris olarak uygulanan sol goriintii iizerinde sirali evrisim islemleri uygulanmistir. Her bir katmanm
sonunda y1gin normalizasyonu uygulanarak agin daha kolay ve iyi egitilebilmesi amaglanmistir. Ayrica son katman harig her bir
evrisim katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. evrisim islemlerinde filtre boyutu 5 X 5, 6znitelik
haritas1 boyutu ise 64 se¢ilmistir. Son katmanda 6znitelik haritasinin boyutu bir olarak belirlenmistir ve katmanin sonunda
diizeltme haritas1 elde edilmistir. En son adimda ise sirali evrisim katmanlar1 sonucundan elde edilen diizeltme haritas1 ve
baslangi¢c derinlik haritast birlestirilerek nihai derinlik haritasi elde edilmistir. Sonug olarak, Onerilen agin mimarisi
uygulanabilirlik agisindan oldukga basit ve sigdir (shallow).

Bu ¢aligmada, CNN katman sayisinin basarim tizerindeki etkisi farkli boyutlarda derinlik degeri kullanilarak incelenmistir.
Bu amag dogrultusunda ii¢ farkli CNN katman sayisi i¢in ag egitimi gerceklestirilmistir. CNN Katmanlarin sayisi tig, dort ve bes
olarak degistirilerek en uygun ag yapisi belirlenmistir. Parametreler belirlenirken, CNN Katman sayis1 ve 6znitelik harita
boyutlart kiigiik tutularak gelecekteki ¢alismalarda yapinin ugtan-uca (end-to-end) bir ag yapisinda kullanilmasi ve gergek
zamanli ¢alisabilmesi durumunda daha uygulanabilir olmasini saglamaktir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligma kapsaminda onerilen ag yapist PyTorch cergevesi (framework) kullanilarak gelistirilmistir. Egitim ve test
islemleri i¢in Nvidia 2080TI ekran karti kullanilmigtir. Egitim ve test iglemleri i¢in KITTI 2012 [18] ve KITTI 2015 [19] veri
kiimeleri kullantilmistir. KITTI 2012 ve KITTI 2015 veri kiimeleri otonom siiriis uygulamalarinda kullanilabilecek diizeltilmis
dis mekan goriintiilerinden olugsmaktadir. Veri kiimelerinde sirayla 194 ve 200 adet diizeltilmis goriintii bulunmaktadir. Veri
kiimelerinde yer alan her bir stereo goriintii igin lazer tarayicilarla toplanmis dogru kabul edilen derinlik bilgileri verilmistir.
Caligsmada, veri setindeki goriintiilerin %10'u dogrulama, %10'u test i¢in ayrilmistir. Geriye kalan %80'1 ise aglarn egitiminde
kullanilmustir.

Egitim asamasinda aga giris olarak sol goriintii ve derinlik haritasi olmak iizere iki gériintii verilmektedir. Sol goriintii veri
kiimesinden derinlik degeri diizeltilecek goriintiiyii temsil etmektedir. Diger giris olan derinlik haritasi ise Content-CNN agindan
elde edilen diizelecek goriintiiyii temsil etmektedir. Egitim parametrelerinin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesinde Xavier
yontemi kullanilmigtir. Yitim fonksiyonu (loss function) olarak ise Esitlik 3’de verilen L1 fonksiyonu kullanilmigtir. Yitim
fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in ADAM yontemi kullanilmigtir. Egitim parametreleri sirayla; 6grenme oran1 0.001, beta
degerleri 0.9, 0.999 olarak se¢ilmistir. Agin egitimi i¢in 100 ¢evrim gerceklestirilmistir.

N
1
hata = E é 1(|Ygergek - ytahminl) (3)
n=

Onerilen ag yapisinda, CNN katmanlarmin derinli§ine gére basariminin etkisini test etmek i¢in farkli sayida CNN katmani
ile egitilerek test edilmistir. CNN katman sayilar1 degistirilerek elde edilen 3 piksel hata oranlar1 Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1'de yer alan ifadelerden Content-CNN [2] kullandigimiz referans derinlik haritasi elde etme yontemini temsil
etmektedir. Onerilen olarak verilen yontemler calisma kapsaminda olusturulan ag yapilarini ifade etmektedir. Parantez
igerisindeki rakamlar ise CNN katman sayisini gostermektedir. Veri kiimeleri ayr1 ayr1 (KITTI 2012 ve KITTI 2015) ve
birlestirilerek (KITTI 2012 + KITTI 2015) kullanilmustir. Yontemler tarafindan iiretilen derinlik haritalar1 referans derinlik
haritalar ile karsilastirilmis ve {i¢ piksele kadar olan farklar dogru eslestirme olarak kabul edilmistir. Tabloda verilen degerler
dogru eslestirmelerin toplam piksel sayisina oranimi belirtmektedir. Tablo 1'den de kolaylikla gériildiigii gibi nitel
degerlendirmeler sonucunda her bir CNN katmani sayisinda referans derinlik haritasmin iyilestirildigi gosterilmektedir. CNN
katman sayisindaki artis genellikle elde edilen derinlik haritasindaki hatanin diisiiriilmesine katk1 saglamaktadir. Onerilen yap1
ozellikle KITTT 2015 veri kiimesinde Content-CNN tarafindan elde edilen sonuglari iyilestirmede basarili olmustur. Ayrica
Tablo 1°de galisma siiresi analizleri de verilmistir. Onerilen ag yapilarinin calisma siirelerinin Content-CNN ile kiyaslandig1
zaman oldukea diisiik seviyelerde kaldigi gézlemlenmistir. Buradan da goriilebilecegi gibi 6nerilen agin s1§ yapisi sayesinde
diger yontemler ile birlikte kullanilmasi da miimkiin olacaktir.
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Tablo 1. Onerilen ag yapisinmn farkli CNN katman sayilari igin 3 piksel hata oranlari
Veri Kiimelerinde Olusan Hatalar (%)

Yontem KITTI2012  KITTI2015 KITTI 2012 + KITTI 2015 Calsma Siiresi (3)
Content-CNN [2] 8,93 6,23 7,73 0.14
Onerilen (3) 8,88 5.94 7,57 1.39 x 103
Onerilen (4) 8,83 5,89 7,54 2.08 x 10°
Onerilen (5) 8,83 5.87 7,52 2.73 x 10°

Nitel basarmin yaninda, goriintii lizerinden yapilan nicel karsilastirmalar da uygulama esnasinda karsilasilacak durumlari
analiz edebilmek i¢in dnem arz etmektedir. Sekil 3 ve Sekil 4°te, 6nerilen ve referans yontemden elde edilen derinlik haritalar
ile 1, 2 ve 3 piksel hatalar1 incelenmistir. Gorsellerde ilk siitunda sol giris goriintiisii ve dogru derinlik haritas1 verilmistir. Ikinci
ve iiciincii siitiiniin ilk satirlarinda ise Content-CNN ag1 ile ve Onerilen (4) ile elde edilmis derinlik haritalar1 verilmistir. Tkinci,
liglincii ve dordiincii satirlarda verilen gérseller ise bir, iki ve ii¢ piksel hata haritalarm1 temsil etmektedir. Ornek olarak bir piksel
i¢in elde edilen derinlik degerinin dogru kabul edilebilmesi i¢in, referans derinlik degeri ile yontemlerden elde edilen degerin
arasindaki farkin bire esit veya az olmasi gerekmektedir. Sekil 3’te piksel hatalar1 gorsellestirilirken kullanilan renkler hatanin
biiyiikligiinii ifade etmektedir. Soguk renkler hatanin az oldugunu (Koyu mavi en az hata), sicak renkler (koyu kirmizi en ¢ok
hata) ise hatanin ¢ok oldugunu ifade etmektedir.

Sol Gorunti >3 =4.26% >3=3.51%

Dogru Derinlik Haritast

>1=12.66%

Sekil 3. Yontemlerden elde edilen derinlik haritalar1 (ikinci ve {iglincii kolonda yer alan ilk satir), ve piksel hatalari (ikinci ve
ticiincii kolonda yer alan iki, ti¢ ve dordiincii satirlar). En alt satirda piksel hatalarinin biiyiitiilmiis goriintiileri (sol taraftaki
goriintiiler Content-CNN [2] ve sag taraftaki goriintiiler ise 6nerilen yonteme ait piksel hatalaridir).

727



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 9(2): 722-729

EVRISIMLI SINIR AGI TABANLI DERINLIK HARITASI IYILESTIRME

Sol Goriinti

Dogru Derinlik Haritasi

Content-CNN [2]

Sekil 4. Yontemlerden elde edilen derinlik haritalar (ikinci ve tigiincii kolonda yer alan ilk satir), ve piksel hatalar1 (ikinci ve
tictincii kolonda yer alan iki, ii¢ ve dordiincii satirlar). En altta satirda piksel hatalarinin biiyiitiilmiis goriintiileri (sol taraftaki
goriintiiler Content-CNN [2] ve sag taraftaki goriintiiler ise 6nerilen yonteme ait piksel hatalaridir.)

Sekil 3 ve Sekil 4’te, 6nerilen yontem ile elde edilen derinlik haritalarinda yer alan 3-piksel ve 2-piksel hatalari
incelendiginde, derinlik haritalarinda ¢ok belirgin bir bi¢imde iyilestirme saglandigi gériilmektedir. En altta verilen 1-piksel
hatalar1 da benzer sekilde nesne koseleri ve desen icermeyen bolgelerde iyilestirmeler elde edildigini net bir sekilde
gostermektedir. Sekil 3 ve Sekil 4'te goriildiigii lizere Onerilen ag yapisi agag, araba gibi nesnelerin hem kenar hem de yiizey
alanlarinda gozle goriiliir bir diizeltme saglamaktadir. Bu diizeltmeler 6zellikle 3B béliitleme ve 3B nesne tanimlama gibi
stireklilik ve kenar bilgilerinin hassasiyetine ihtiya¢ duyan uygulamalar i¢in biiyiik bir avantaj saglayacaktir.

5. SONUCLAR

Bu caligmada, derinlik haritalarinin iyilestirilmesi amaciyla sadece sol kamera goriintiisii ve derinlik haritasinin giris olarak
kullanildig1 bir ag yapist onerilmistir. Onerilen ag yapisinda, sol goriintiiden elde edilen oznitelikler derinlik haritasinin
iyilestirilmesinde kullanilmaktadir. Nitel ve nicel sonuglar incelendiginde onerilen ag ile ¢ok agir bir iglem yiikii eklenmeden
literatiirde yer alan bir yontemin derinlik haritasinin iyilestirildigi gosterilmistir. Islem yiikiiniin az olmasinin temel sebebi
onerilen ag yapismin sig (shallow) ve kolay uygulanabilir yapida olmasidir. Bu sayede, literatiirde derinlik haritasinin elde
edilebildigi yontemlere yardimei olarak kullanilabilmektedir. Ayrica, meveut stereo goriintii tabanli derinlik bilgisini kullanan
sistemler igerisinde performansi arttirmak i¢in dogrudan kullanilabilir bir yontem Onerilmistir. Boylece, stereo goriintiilerin
kullanildig1 ve derinlik bilgisine ihtiya¢ duyulan uygulamalarin da basarimi arttirilmis olacaktir.
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