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OZET

Ozellik tespiti i¢in kullanilan en yaygm ydntemler, nokta tabanli 6zellik tespit
yontemleridir ve SIFT yontemi bunlardan en taninmis olanidir. Tez ¢alismasinda SIFT ve
SURF yontemleri kullanilmistir. Ayrica 6zellik ¢ikarimini hizlandirmak i¢in GPU tabanh
SURF yontemi de kullanilmastir.

Calismada ilk olarak, klasik SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalar1 imge eslestirme
ve nesne izleme uygulamalarinda test edilmistir. Yapilan testlerde bu yoOntemlerin
Ol¢eklendirme, dondiirme, 151k degisim, bulaniklik ve afin donlisimi gibi imge
degisimlerine kars1 iyi sonuglar verdigi ve nesneyi dogru bir sekilde tespit edebildigi
goriilmiistiir. Fakat bu yontemlerin basarisina ragmen, nesne izleme uygulamalarinda basari
oraninin diisiik olmasi bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu probleme ¢6ziim olarak tez ¢aligmasinda, SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri
gibi nokta tabanli 6zellik ¢ikarim algoritmalar1 i¢in yeni bir nesne izleme altyapisi
gelistirilmistir. Onerilen yontemde &zellik ¢ikarim algoritmasi herhangi bir degisiklik
yapilmadan kullanilmaktadir. Elde edilen 6zellikler kullanilarak ti¢ adimda nesne izleme
1slemini gerceklestirmektedir. Bu adimlar; hatal1 6zellik tespiti, nesne modelleme ve nesne
izleme adimlaridir.

Hatali 6zellik tespiti adiminda, 6zellik ¢ikarim algoritmasi kullanilarak ayirt edici
noktalar tespit edilir ve daha sonra DBScan algoritmas: kullanilarak hatali 6zellik
eslestirmeleri tespit edilmektedir. ikinci adimda nesne modeli kutu seklinde tanimlanmistr.
Kutu modeli alti degerden olusmaktadir ve her bir deger i¢in Gauss modeli kullanilmistir.
DBScan ve Gauss yontemlerinin birlesmesi ile nesne 6zellik noktalarinin az ve hatali oldugu
durumlarda bile nesne pozisyonu dogru bir sekilde tahmin edilebilmektedir. Son adimda,
Gauss yumusatma islemi uygulanarak nesne izleme islemi gergeklestirilmistir.

Gelistirilen nokta tabanli nesne izleme uygulamasi, SIFT ve varyantlari ile uyumlu bir
sekilde caligmaktadir. Ayrica diger nokta tabanli 6zellik ¢ikarim algoritmalart kisa bir
entegrasyon islemi sonucu nesne izleme altyapisina dahil edilebilir. Bilgisayar ortaminda
yapilan deney sonuglarina gore onerilen izleme uygulamasi ¢alisma zamanini etkilemeksizin

nesne izleme basarisin1 6nemli derecede iyilestirmistir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik ¢ikarimi, Nesne izleme, SIFT, SURF, GPU-SURF
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ABSTRACT

GPU Accelerated Real / Semi-Real Time Object Tracking

One of the most common methods used for feature detection is the point based feature
extraction methods and the SIFT method is the most well-known. In this thesis, SIFT and
SURF methods are used. Also the GPU-based SURF method are used to accelerate feature
extraction.

In this study firstly, SIFT, SURF and GPU based SURF algorithms are used for image
matching and object tracking. Experiments show that, these methods give good results
against image changes such as scaling, rotation, illumination, blur and affine transformation
and can detect the object accurately. However, despite the stated success of these methods,
the low success rate in object tracking applications is a problem.

Against this problem, we present a novel object tracking framework for interest point
based feature extracting algorithm such as SIFT, SURF and GPU-SURF methods. The
proposed framework uses the feature extraction algorithm without making any changes. In
the proposed system, it performs object tracking in three steps using the obtained features.
These steps are outlier detection, object modeling, and object tracking.

In the outlier detection step, after the keypoints are extracted by using a feature
extraction algorithm, incorrect keypoint matches are detected by using the DBScan
algorithm. In the second step, the object model is defined as a bounding box. The box model
has six values and each of these values have its own Gaussian model. With the combination
of DBScan and Gauss methods, object position can be accurately predicted even when the
object feature points are few and inaccurate. Finally, the Gaussian smoothing process is
performed for object tracking.

The developed point based object tracking application works in harmony with SIFT and
its variants. In addition, other point based feature extraction algorithms can be added to the
object tracking framework with a short integration process. According to the results of
experiments carried out in computer environment show that the proposed tracker improves

the success rate of the object tracking significantly without affecting the execution time.

Key Words: Feature Extraction, object tracking, SIFT, SURF, GPU-SURF
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1. GIRIS

Nesne izleme, ihtiya¢ duyulan duruma gore hareketli veya sabit kamera sistemlerini
kullanarak video ¢ergeveleri icerisinde hareket eden bir veya daha fazla sayidaki hareketli
ya da sabit nesne/nesnelerin yerlerinin belirlenerek izlenmesi i¢in kullanilan teknikler
biitlinii olarak tanimlanabilir. Mevcut sistemlerde nesnelerin izlenebilirligi birbirini takip
eden video cercevelerinde c¢esitli analiz metotlar1 kullanilarak c¢erceveler arasindaki
farkliliklar / farklari tespit eden algoritmalar yardimi ile saglanmaktadir. Nesne izleme
sistemleri; nesne tanima, yapay zeka ve hareket algilama gibi birden fazla farkli yontemlerin
birbirleri ile uyumlu hale gelmesinden olusmaktadir. Bu yontemlerin etkili ve uyumlu
kullanim1 arttik¢a sistemlerin dogruluk orani artmakta ve bununla beraber sistemlerin
giivenilirlik diizeyi de yilikselmektedir. Otomatik nesne siniflandirma ve izleme gliniimiizde
bir¢ok nesne izleme sisteminin en 6nemli bilesenlerinden birisi olarak kabul edilmektedir
[1].

Sekil 1.1°de goriindiigii lizere nesne izleme sistemleri altyapisi genel olarak;

e Hareket eden nesneleri tespit etme

e Nesne smiflandirma ve nesne cikarimi (Izlenmek istenen nesneyi ayirt etme ve

siniflandirma)

e Izlenen nesne hareketlerini analiz etme bilesenlerinden olusmaktadir [1].

Nesne Cikarimi ve
Siniflandirmasi

Nesne Izleme
Sistemi

Nesne Tespiti Hareket Analizi

Sekil 1.1. Nesne takip sistemi

Nesne izleme sistemlerinde tek bir genel ¢6ziim yoktur. Nesne izleme sisteminin her bir

asamasinda bir¢ok teknik kullanilmaktadir. Bu tekniklerin her birisi kendi gii¢lii yonleri ve



siirlar1 vardir. Nesne izleme sisteminde yaygin olarak kullanilan teknikler ve kullanim

amaglar1 Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1. Nesne izleme sistemlerinde yaygin olarak kullanilan yontemler ve kullanim amaglari

Yontem Kullanim Amaci
Arkaplan Cikarimi Nesne Tespiti
Temel Bilesen Analizi Nesne Siiflandirma
Kalman Filtresi Nesne Siiflandirma
Ortalama Kayma Algoritmasi Nesne Smiflandirma
CamShift Yontemi Nesne Smiflandirma
SIFT, ASIFT ve SURF Yontemi Nesne Ozellik Cikarimi ve Nesne Takibi

Nesne izleme uygulamalarinda, nesneleri dogru bir sekilde tespit etmek zorlu bir
gorevdir. Ozellikle nesnelerin karmasik yapilara sahip olmasi, sonraki video karelerinde
sekil, boyut, konum degisiklikleri nesne tespitini zorlastirmaktadir. Son yillarda birgok
algoritma belirli bir video tlizerinde yogunlasan bircok algoritmalar gelistirilmistir.
Gelistirilen nesne izleme uygulamalarin tiimiinde izlenen nesnede sapmalar meydana
gelmektedir. Gelistirilen nesne izleme uygulamasinin basarisi ise nesne sapmalarinin
minimize edilmesi ile saglanabilmektedir.

Nesne izleme uygulamalarinda en 6nemli zorluk, takip edilmek istenen nesne ile benzer
gorliniise sahip arka planin bulundugu durumlardir. Benzer arka plan disinda nesne izleme
uygulamalarinda sik¢a karsilasilan baska zorluklar da bulunmaktadir. Nesne izlemede
karsilasilan zorluklar Sekil 1.2°de verilmistir.

Son yillarda kamera teknolojisinin gelismesi ile birlikte birgok alanda yiiksek
¢Oziintirliiklii kameralarin yaygin olarak kullanildigin1 gérmekteyiz. Bunun sonucu olarak
yiiksek c¢oziiniirlikli videolar iizerinde nesne tespiti ve nesne izleme uygulamalari
zorunluluk haline gelmektedir. Bununla basa ¢ikabilmek icin yiiksek islemci giiciine ihtiyag
duyulmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda, ¢ok islemcili yapilar ile yliksek hesaplama gii¢

ithtiyacinmi karsilamak amagcli kullanilmaktadir [2].



Nesne izleme
Zorluklari

Benzer Arka
Plan

Degisik Arka
Plan

°
by, .. - Isik Hava Kismi Tam

Sekil 1.2. Nesne izleme zorluklari [2].

Sensor
Giriltist

Nesne
Kapalilik

Son on yildir ¢ok islemcili yapilar ortaya c¢ikmasi ve giliniimiizde yaygin sekilde
kullanilmaya baslanmasi1 nesne takip uygulamalarinda bu tiir sistemlerin kullanilmasinin
zorunlu kilmistir. Bu yapilar hem endiistride hem de akademik aragtirmalarda kullanilmis ve
problemlere ve zorluklara ¢ozlimler getirmistir. Glinlimiizde bu yapilar {izerinde birgok
problem, algoritma kolay bir sekilde programlanabilmektedir [3, 4]. Cok islemcili yapilar
olarak sadece ana islemci birimini (CPU) diisinmemek gerekir. Aksine Grafik Islemci
Biriminin (GPU) asil 6zelligi islemlerin paralel ¢alismasina izin vermesidir. Fakat GPU
tizerinde uygulama gelistirmek bazi 6zel kiitiiphanelerin bilinmesini gerektirmektedir. Son
yillarda yapilan c¢aligmalar ile grafik islemciler bile kolay bir sekilde genel amach
uygulamalari ¢alistirilir hale gelinmistir [5].

Grafik islemcilerinin genel amagli uygulamalar i¢in kullanilmasi 6zellikle 2007 yilinda
NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilen C programlama dili tabanli CUDA (Compute Unified
Device Architecture) mimarisi ile birlikte hizla yayginlasmistir. CUDA mimarisi
yazilimcilara grafik islemci bilgisi olmaksizin genel amagli programlar yapmasini
saglamistir. GPU tabanli uygulamalar sadece bilimsel alanda degil, goriintii ve video isleme,
akigkanlar dinamigi simiilasyonu gibi diger yliksek performans gerektiren alanlarda da

kullanilmaktadir [6].



1.1. Tezin Amaci

Tez calismanin amaci, ger¢ek/yar1 gercek zamanli video goriintiileri lizerinde nesne
tespiti ve istenilen nesne veya nesnelerin izlenmesidir.

Gergeklestirilecek uygulama gercek/yar1 gergek zamanli calisacak ve hesaplama
gereksiniminin yiiksek olacagi kesindir. Bu yiiksek hesaplama gereksinimini kargilamak
amaciyla islemler GPU tarafinda ¢alisan uygulamalar kullanilacaktir.

Calismada ilk yapilacak islem, video goriintiilerinde nesne tespit islemidir. Bu islem
icin nokta tabanl 6zellik ¢ikarim algoritmalari kullanilmistir. Nesne tespiti, verilen referans
imgesi ile eslesen nesnenin tespit edilmesi seklinde gergeklestirilir. Uygulama da sadece
ilgili nesnenin tespit edilmesi ve dogru bir sekilde izlenmesi gerekmektedir. Bu kapsamda
ilgili olmayan nesnelerin tespiti gereksizdir. Uglincii olarak, ilgili nesne tespit edildikten
sonra bu nesnenin dogru bir sekilde izlenmesi gerekmektedir. Ger¢ek diinya ortami
diisiiniildiginde nesnelerin birbiri ile etkilesimleri onemlidir. Etkilesim sirasinda nesne
takibinin kaybedilmemesi veya kaybedilse bile etkilesimin bittiginde nesne izlemenin tekrar
devam etmesi gereklidir. Nesne izleme islemi videonun ilk ¢ercevesi ile baglayacak ve
0zellik ¢ikarimi hem ilk ¢ergeve i¢in hem de referans imgesi i¢in gerceklestirilecektir. Nesne
izleme islemi ise ikinci video g¢ergevesi ile baslayacaktir. Nesne kamera goriis alanindan
ciktiktan sonra eger tekrar goriis alanina girerse 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilecek, nesne
tespit edilecek ve nesne izleme islemi baslatilacaktir.

Tez ¢aligmasinda gelistirilecek olan nesne takip sisteminde literatiirde kabul gormiis

bir nesne izleme veri seti kullanilarak nesne takip sistemi ¢alistirilacaktir.
1.2. Tezin Yapis1 ve Icerigi
Tez calismasinda C dili ve OpenCV (Open source computer vision) kiitiiphanesi

kullanilarak, nesne izleme uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin akis semas1 Sekil

1.3’te verilmistir. Yazilim Visual Studio 2013 ortaminda gelistirilmistir.
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Sekil 1.3. Calismada kullanilan sistemin ana yapisina ait akis semast

Tezin yapist 5 ana boliimden olusmustur. Birinci boéliimde, nesne izleme ve tespiti ile
ilgili genel bilgiler verilmistir. Tezin ikinci bdliimiinde nesne takip sisteminin icin literatiir
Ozeti verilmistir. Bu kapsamda nesne tespiti, nesne modelleme ve nesne izleme yontemleri
ile ilgili yapilan ¢alismalar incelenmistir. Ugiincii boliimde nesne tespiti, eslestirme ve

izleme uygulamalari i¢in SIFT (Scale Invariant Feature Transform), SURF (Speeded-Up

5



Robust Features) ve GPU tabanli SURF (GPU-SURF) algoritmalarinin karsilagtirmali
analizi verilmistir. Bu bolimde SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalarinin hem nesne
eslestirme ic¢in kullanim1 hem de nesne izleme uygulamalarinda kullanimi ayrintili olarak
karsilastirilmistir. Dordiincli boliimde nokta tabanli 6zellik ¢ikartma algoritmalari igin
DBScan (Density-based spatial clustering of applications with noise) ve Gauss algoritmalar1
ile yeni bir nesne izleme algoritmasi dnerilmistir. Onerilen calisma ile klasik SIFT, SURF
ve GPU-SURF yontemleri nesne izleme uygulamasi iizerinde basari oranlar1 incelenmistir.
Yapilan deneyler sonucunda gelistirilen uygulamanin ¢ok daha basarili sonuglar elde
edildigi gosterilmistir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve yazarlarin

ilerde yapmayi planladiklar1 ¢aligmalara yer verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Giliniimlizde gergek diinya ortamlarinda gozetim uygulamalarinin  kullanimi
siklagsmaktadir. Bu uygulamalar ile ilgilenilen nesnenin tespit edilmesi, taninmasi ve takip
edilmesi biiyiik nem arz etmektedir. Gorsel analiz ile diisiik seviye imge bilgisinden yiiksek
seviye olay analizi elde etmek i¢in 3 temel adim uygulanmaktadir. Bunlar:

e Nesnenin tespiti

e llgili nesnenin her video gergevesinde takibi

e izleme sonuglarinin degerlendirilmesi sonucu gergeklesen olay ortaya ¢ikartmak.

Yukarida verilen adimlar erisim kontrolii, hareket tabanli tanima, insan bilgisayar
etkilesimi ve trafikte ara¢ izleme gibi diger uygulamalara da uyarlanabilmektedir. Aslinda
bu tip uygulamalarda temel nokta nesnenin tespit edilmesi ve video boyunca bu nesnenin
takip edilmesidir. Nesne tespiti ve izleme ile ilgili literatiirde bir¢ok yaklasim onerilmistir.
Bu yaklasimlarin her birisi izlemede hangi gosterimin kullanildigi, nesnenin hareketi ve
goriiniimiiniin nasil modellendigi, hangi imge 6zelliklerinin kullanildig1 gibi bir¢ok farklilik
icermektedir. Bu bahsedilen o6zelliklerin birbirinden farkli oldugu bir¢ok algoritma
onerilmektedir. Bu boliimiin amaci, nesne tespiti ve izleme ile ilgili gelistirilen algoritmalari

analiz etmek ve tez caligmasinda esinlenen konulara yer vermektir.

2.1. Nesne Tespiti

Nesne tespiti nesne izleme icin gerekli bir islemdir ve her video cercevesi i¢in
uygulanmalidir. Nesne tespitinin genel kullanimu, tek bir video ¢ercevesi ile nesne tespitidir.
Fakat hatali nesne uyarilarini azaltmak i¢in bazi nesne tespit uygulamalari birden fazla video
cergevesi ile hesaplama yapilmaktadir. Bu bilgi genel olarak video ¢erceve farklari ile tespit
edilir ve nesnenin oldugu bdlge nesne izleyicisine verilir. imgede verilen nesne bdlgesi
dikkate alindiginda nesne izleme uygulamasi, nesnenin bir video cer¢evesinden digerine

hareketini gerceklestirir. Nesne tespiti ile ilgili birgok yontem Onerilmistir.



2.1.1. Nokta Tabanh Ozellik Tespiti

Nokta tabanli 6zellik tespit yontemleri, imge lizerindeki ayirt edici 6zellikleri bulmak
icin kullanilirlar. Literatiirde birgok nokta tabanli 6zellik tespit algoritmasi vardir. Bu
algoritmalarin istenilen ozelligi ise 151k, Olcek ve kamera bakis acisi degisiminden
etkilenmemesidir. Yaygin olarak kullanilan nokta tabanli 6zellik tespit uygulamalar1 agagida
verilmistir [7].

e 1979 yilinda Moravec tarafindan gelistirilen Moravec Operatorii [8],

e 1988 yilinda Harris ve Stephens tarafindan gelistirilen Harris Nokta Detektorii[9],

e 1994 yilinda gelistirilen Shi ve Tomasi tarafindan gelistirilen KLT (Kanade-Lucas-

Tomasi) Detektorii [10],

e 2004 yilinda Lowe tarafindan gelistirilen SIFT Detektorii [11].

Operatorlere baktigimizda her birisinin gelisimi devam etmis ve bu yontemlerin zayif
taraflar1 gelistirilmistir. Ornegin SIFT ydnteminden esinlenerek ASIFT (Afin SIFT) [12] ve
SUREF [13], RIFF[14] gibi bir¢ok yontem literatiire kazandirilmistir.

Moravec operatorii ayirt edici noktayr bulmak icin, goriintii yogunluklarinin yatay,
dikey, capraz ve ters capraz yonlerde 4 X 4 boyutunda degisimi hesaplar ve bu dort
hesaplamanin minimum degerini, pencereleri temsil etmek i¢in secer. Bdylece nesnenin
aslinda kenar haritas1 ¢ikarilmis olur. Daha sonra kenar haritasindaki tiim kenarlarin
maksimum sonuglar1 hesaplanir. Boylece komsusuna gore daha yiiksek sonuca erisen nokta
ayirt edici nokta olarak segilir [15].

Harris kenar bulma algoritmasi da ayirt edici nokta bulmak amagli kullanilmaktadir.
Temel olarak, (u, v) koordinatlarinin her yone kaymasi i¢in yogunluk farki Denklem 2.1 ile

bulunur [9].
Hwﬂ=§hﬂmw&+wy+w—mez (2.1)
x,y

w(x,y) pikseller icin agirlik degerleridir. Nokta tespiti i¢in E(u,v) fonksiyonu
maksimize edilmesi gerekir. Yukaridaki denkleme Taylor acilim1 uygulanir ve sonug olarak

Denklem 2.2 elde edilir [9].

E(u,v) ~ [u ﬂMm (2.2)



M ifadesi Denklem 2.3°te verilmistir.
L, Ll
M = ZW(X; )’) [ley Iny (23)
x,y

Burada I, ve I,,, x ve y yonlerinde imge tiirevleridir. Bu islemden sonra belirlenen

cergevenin ayirt edici nokta icerip icermedigi Denklem 2.4 ile belirlenir.

R = det(M) — k(tr(M))? (2.4)

Burada k sabittir ve belirlenen esik degeri R degerini gecerse nokta onemli nokta olarak
belirlenmektedir [9].

Denklem 4.2°de verilen M moment matrisi KLT dedektorii i¢in de kullanilmaktadir.
Ayni sekilde T esik degeri olarak kullanilir ve aday noktalar T esik degerini gegen noktalar
arasindan segilir. Son olarak KLT birbirine yakin aday noktalar1 ortadan kaldirir. KLT ve
Harris benzer bi¢cimde yogunluk farkliliklarmi vurgular. Pratik olarak farklart KLT
yonteminde ek olarak ayirt edici noktalarin birbirine uzaysal olarak belli uzaklikta olmasini
zorlar [10].

Teorik olarak M matrisi dondiirme ve Otelemeye karst dayanikhidir fakat afin
dontisiimiine ve kamera acisinin degisimine kars1 dayanikli degildir. Farkli doniisiimlere
kars1 dayanikli bir ayirt edici nokta algoritmasi olarak SIFT yontemi onerilmistir. SIFT
yontemi ile KLT ve Harris yontemlerine gore daha fazla 6zellik noktast bulunabilmektedir
[7]. Bunun nedeni SIFT algoritmasi ile farkli dlgekte ve farkl ¢oziintirliikkte 6zelliklerinde
hesaplanmasidir. Ayrica diger algoritmalara gore de yine imge deformasyonlarina daha
dayanikli oldugu yapilan calismalarda ortaya konulmustur. Sekil 2.1°de Harris, KLT ve
SIFT operatorlerinin ayn1 imge {izerinde buldugu 6zellik noktalar1 gdsterilmistir. Sekilde

goriildiigi gibi SIFT yontemi ile daha fazla 6zellik noktasi bulunabilmektedir.



(b)

Sekil 2.1. (a) Harris, (b) KLT ve (c) SIFT yontemleri ile bulunan 6zellik noktalar1

2.1.2. Arka Plan Cikarim

Nesne tespiti i¢in bir baska model, sahnenin genel hali kullanilarak arka plan modeli
olusturulmasidir. Ardindan gelen her video ¢ergevesi i¢in olusturulan modelden sapmalar
incelenerek nesne tespiti gerceklestirilir. Arka plan modelinden belli miktarda sapma
meydana geldiginde bu hareket eden bir nesneyi igaret etmektedir. Degisim olan pikseller
bir sonraki iglem i¢in isaretlenir ve nesnelere ait olan bolgenin belirlenmesi i¢in arka plan
¢ikarimi islemi uygulanir.

Arka plan ¢ikarimi iglemi i¢in kullanilan en temel yontem 1979 yilinda Jain ve Nagen
[16] tarafindan gelistirilen yontemdir. Bu ydntemde birbirini takip eden iki video
cergevesinin farki alinarak hareket eden nesnelerin tespit edilmesine dayanmaktadir. Fakat
bu yontem 151k degisimine duyarlidir ve sabit nesneleri yakalamada basarili degildir. Arka
plan ¢ikarim1 Wren ve dig. [17] tarafindan gelistirilen yontem ile popiilerlik kazanmistir. Bu
yayinda zaman i¢inde gerceklesen kademeli degisimleri 6grenmek igin, her bir I(x,y)
pikseli icin renk modellemesinin yapilmasi nerilmistir. Onerilen modelde sabit bir arka plan
ve YUV renk uzayinda 3 boyutlu Gauss kullanilmistir. Gauss model parametreleri pu(x, y) ve
Y(x,y) onceki video ¢ergevesinin renk goézlemlerinden Ogrenilmektedir. Giris
cercevesindeki her bir (x,y) pikseli i¢in Ogrenme islemi tamamlandiginda,
N (u(x,u), 2 (x,y)) hesaplamasi sonucu elde edilen deger ile pikselin benzerligi hesaplanir.
Arka plandan sapan pikseller nesne pikselleri olarak isaretlenir. Ancak tek bir Gauss
kullanmak gergek diinya ortamlari icin pek uygun degildir. Ornegin Stauffer ve Grimson
[18] piksel renkleri i¢in Gauss karigim yontemini kullanmistir. Bu yontemde ¢ok modelli
istatistiksel bir model kullanilarak arka plan modeli tanimlanmis ve gelisim saglanmistir.

Gauss karigim yontemi, o anki video gercevesindeki piksel ile karisimdaki her modeli
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karsilastirir. Eger eslesme bulunursa Gauss modelindeki ortalama ve varyans degerleri
giincellenir. Aksi takdirde o anki piksel rengine esit bir ortalamaya sahip olan Gauss modeli
baz1 baslangi¢ degerleri ile tanimlanir ve karisim igerisine eklenir. Bu islemler sonucunda
her piksel Gauss dagilimi ile eslesip eslesmedigine gore siniflandirilir. Eslesmeyen pikseller
hareket eden pikselleri gostermektedir [18].

Bir bagka yontem ise renk tabanli bilgiyi kullanmak yerine, Elgammal ve dig. [19]
tarafindan Onerilen bolgeye dayali sahne bilgisini kullanmaktir. Bu modelde tek bir piksele
yogunlagsmak yerine, Gauss karisim modeli komsu pikselleri de dahil edilecek sekilde
genisletilmistir. Dolayisiyla ¢ikartma islemi sadece arka plan modelindeki ilgili piksel ile
degil, yakinindaki pikseller de isleme dahil edilerek gerceklesir. Boylece kamera sarsintisi
ve arka plandaki kiigiik hareketler uygulamanin ¢aligmasini etkilememektedir [19].

2010 yilinda Olivier ve Marc Van [20] tarafindan gelistirilen yontemde ViBe (Visual
Background Extractor) olarak isimlendirilen evrensel arka plan ¢ikarimi algoritmasi
tamtilmistir. Onerilen ydntemde ii¢ yenilik¢i teknik birlestirilmistir. ilk olarak, yeni bir
siniflandirma modeli 6nerilmistir. Bu modelde arka plan pikselleri i¢in bir model olusturmak
yerine, her arka plan pikselini bir dizi 6rnekle modellemeye dayanmaktadir. Ikinci olarak,
ViBe algoritmasinin baslamasi i¢in sadece bir video cercevesi yeterlidir. Boylece gomiilii
sistemler gibi hemen cevap almaniz gereken uygulamalar i¢in uygun bir algoritma
gelistirilmistir. Son olarak, yeni bir arka plan giincelleme algoritmasi sunulmustur. Arka plan
modelindeki 6rnekleri belli zaman tutup silmek yerine, gelistirilen model rastgele bir deger
secerek bu islemi gergeklestirir. Bu islem piksel 6rneklerinin yavas degismesine olanak
tanirken, arka planin hizli degistigi durumlarda modelin uygun davranmasina neden
olmaktadir [20]. 2015 yilinda Lixia Qin ve dig. [21] tarafindan yapilan ¢alismada video
lizerinde arka plan c¢ikarimi iglemi Gabor detektdr kullanilarak gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen yontem ViBe algoritmasi tabanlhidir fakat yontemde ek olarak Gabor
dalgaciklar1 ile elde edilen kenar bilgileri de kullanilmaktadir. Ayrica algoritmanin hizh
olmasi i¢in arka planin 6n plandan ¢ikarilmasi, arka plan modelinin baslatilmas1 ve arka
planin gilincellenmesi islemleri GPU {izerinde gergeklestirilmistir. Sekil 2.2’de 6rnek bir
video iizerinde ViBe algoritmasi ile Lixia Qin tarafindan gelistirilen yontemin arka plan

¢ikarimi sonuglari verilmistir [21].
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Sekil 2.2. ViBe algoritmasi ile Lixia Qin tarafindan gelistirilen yontemlerin arka plan ¢ikarimi
sonuglari. (a)Orijinal video gercevesi (b) Lixia Qin yontemi (c¢) ViBe (d) Zemin gergegi [21].

2.1.3. Boliitleme

Imge béliitlemenin amaci, imge iizerindeki benzer yogunluklu bélgelerin ayirma
islemidir. Her boliitleme algoritmasi imge iizerindeki bolgeleri daha etkili ve basarili bir
sekilde ortaya koymaya calismaktadir. Bu boliimde nesne izleme ile ilgili yaygin olarak
kullanilan boéliitleme algoritmalar: incelenecektir.

Imge béliitleme igin kullanilabilecek temel ydntemlerden biri k-ortalama kiimeleme
yontemidir. Diger kiimeleme algoritmalarina gore daha hizli ve daha basit oldugu i¢in imge
boliitleme amacli kullanilmaktadir. Yontem parametre olarak boliinecek kiime sayisini
almaktadir. Bu parametre yonteme esneklik saglar fakat farkli parametrelerde sonuclar farkli
olmaktadir. Yontem bagslatilirken kiime merkezleri rastgele olarak veya disaridan parametre

olarak alinabilmektedir. Yine kiime merkezlerine gore de farkli sonuglar elde edilmektedir.
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Dolayistyla k-ortalama kiimeleme yontemi ile imge bdliitleme islemini uygun parametreler
ile baglatmak biiyiik 6nem arz etmektedir [22]. 2013 yilinda Pallavi ve Ritesh [23], -
ortalama kiimeleme algoritmasina yonelik yeni ve verimli bir yaklagim gelistirmislerdir.
Gelistirilen yontemde uygulama ¢alisma zamanindan 6diin verilmeden, olusan kiimelerdeki
ortalama karesel hatay1 azaltmaktadir. Alan ve dig. [24] tarafindan gelistirilen yontemde ise
beyin tiimorlerinin boliitlenmesi amaciyla k-ortalama kiimeleme ve fuzzy C-ortalama
algoritmalar1 kullanilmistir. Yontemde ii¢ ana islem bulunmaktadir. Bunlar, imgenin
Oniglemden gecirilmesi, gelistirilmis k-ortalama ve fuzzy c-ortalama algoritmalarinin
uygulanmas1 ve son olarak dzellik ¢ikarimi adimlaridir. Ik adimda filtreler uygulanarak
gdriintiiniin kalitesi iyilestirilir. Onerilen k-ortalama kiimeleme y&ntemi uygulanir ve imge
fuzzy c-ortalama algoritmasi kullanilarak parcalara ayrilir. Son olarak ortaya c¢ikan
boliimlenmis imgedeki ilgilenilen boliim i¢in 6zellik ¢ikarilma islemi uygulanmaktadir [24].

2002 yilinda Comaniciu ve Meer [25] tarafindan gelistirilen yontemde boéliitleme igin
ortalama kayma yaklasimi Onerilmistir. Yontemde [[, u, v] renk bilgilerinin yan1 sira [x, y]
mekansal bilgiler de kullanilmigtir. Bir imge verildiginde, algoritma, verilerden rastgele
secilen ¢ok sayida rastgele kiime merkezi ile baglatilir. Daha sonra her kiime igerisinde yer
alan noktalarin ortalamasi ile kiime merkezi giincellenir. Eski ve yeni kiime merkezinin
kaymas1 sonucu ortalama kayma vektorii olusturulur. Ortalama kayma vektorii yenilemeli
sekilde kiime merkez noktalar1 degismeyene kadar hesaplanir. Ortalama kayma yonteminin
dogru bir sekilde boliitleme elde etmek i¢in segilen parametreler 6Snemli yer tutar. Ornegin
renk ve mekansal parametrelerin araliklar1 ve bolge boyutlari i¢in esik degeri boliitleme
sonucuna etki etmektedir.

Imge boliitlemenin bir diger godsterimi graf boliimleme olarak da formiile
edilebilmesidir. Bir G grafinda diigiimler V = {u, v, ...} seklinde gosterilir. Imge olarak
diisiiniirsek diigiimler pikselleri ve graf da imge olarak diisiiniilebilir. Verilen G grafinin
agirlikli kenarlar1 budanarak birbirinden bagimsiz N tane alt grafa pargalanir. ki alt graf
arasindaki budanmis kenarlarin toplam agirligina kesme denir. Kenar agirliklar: diigtimler
arasindaki renk, parlaklik veya doku benzerligi ile hesaplanmaktadir. Wu and Leahy [26]
tarafindan gelistirilen algoritmada amag “kesimi” en aza indiren boliimleri bulmak oldugu
i¢in minimum kesim kriterini kullanmistir. Bu algoritmada agirliklar renk benzerligine gore
tanimlanmaktadir. Minimum kesim isleminde ise ortaya asir1 bdliitleme problemi
cikabilmektedir. Shi ve Malik [27] asir1 boliitleme problemi ile basa ¢ikmak i¢in normalize
kesim kullanmaktadir. Bu yaklasimda her piksel bir diigiim olarak alinir ve her piksel ¢ifti
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ise bir kenara baglanarak G grafi olusturulur. Sadece piksel konum ve yogunluk bilgileri
kullanilarak kenar agirligi tanimlanmaktadir.  Her piksel ¢ifti arasindaki agirliklar
hesaplandiktan sonra, W agirlik matrisi ve D kdsegen matrisi olusturulur. Boliitleme islemi
icin Once 6z vektorler ve 6z degerler Denklem 2.5’te verilen genellestirilmis 6z deger sistemi

ile hesaplanir.

(D —W)y = ADy (2.5)

Yontemin devaminda, ikinci en kiiglik 6z vektor kullanilarak imge iki boliime ayrilir.
Her yeni boliim igin, bu islem belli bir esik degerine ulasincaya kadar tekrar edilir. Fakat bu
algoritma ile biiylik imgelerde ¢6ziim iliretmek yiiksek seviyede hesaplama kapasitesi ve
yiiksek hafiza gerektirmektedir. Buna karsin, ortalama kayma yontemine gore daha az sayida
elle parametre secimi gerektirmektedir [27]. Ayrica normalize edilmis kesim yontemi nesne
konturlerinin izlenilmesi amagli da kullanilmistir [28]. Sekil 2.3’te 6rnek bir imge i¢in k-
ortalama kiimeleme (b), ortalama kayma (c) ve normalize edilmis kesim (d) yontemleri ile
elde edilmis boliitleme sonuglar1 verilmistir.

Aktif kontur yontemi bir diger boliitleme yontemidir. Nesne boliitleme islemi, nesne
smirlarini saracak siki ve kapali bir konturlin gelistirilmesine dayanmaktadir. Konturun
gelisimi, nesne oldugu varsayilan bolgeye uygunlugunu tanimlayan bir enerji fonksiyonu ile

kontrol edilir. Kontur gelisimi i¢in kullanilan enerji fonksiyonu Denklem 2.6’da verilmistir.

1

E(C) = ]0 Eine (W) + E;jp(v) + Eope(v)ds (2.6)

Burada s, C konturunun uzunlugu, E;,,, diizenleme enerjisini yani egrinin eginden dolay1
olusan i¢ enerjisini, E};,;,, imgenin goriinlisiinden elde edilen enerjiyi ve E,,, ise sinirlama
kuvvetini belirtmektedir. E};,; genellikle en kisa konturu bulmak i¢in birinci dereceden Vv
ve ikinci dereceden V2v siireklilik terimlerini igerir. E;,, ifadesi ise lokal veya global olarak
hesaplanabilir. Bolgesel bilgi genel olarak kontur ¢evresinde imge yogunlugundaki yonlii
degisimin hesaplanmasi ile elde edilir. Global bilgi ise nesne bdlgesinin i¢i veya dis1 olarak

hesaplanmaktadir.
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(b)

(d)

Sekil 2.3. Ornek bir imge igin boliitleme sonuglar1. (a) orijinal imge, (b) k-ortalama kiimeleme, (c) ortalama
kayma, (d) normalize dilmis kesim.

Enerji fonksiyonunun biraz degistirilmesi ile birlikte farkli yaklagimlar gelistirilmistir.
Caselles ve dig. [29] tarafindan gelistirilen yontemde, E;;,, olarak sadece imge iizerindeki
yonli degisimleri kullanmistir ve E,,, ifadesini denklemden c¢ikartmistir. Fakat imge
gradyanlarin lokal bilgi igerdiginden dolay1 lokal minimum degerlere duyarlidir. Bununla
basa ¢ikmak i¢in Zhu ve Yuille [30] tarafindan 6nerilen algoritmada bolgesel tabanli imge
enerjisi Onerilmistir. Fakat bu yontemde de nesne konturunun nesneye tam olarak
yerlesmemesi olarak sonug vermistir. Paragios ve Deriche [31] tarafindan 6nerilen yontemde
ise Ej, ifadesi i¢in her iki yaklagimin da Denklem 2.7 ile birlestirilmistir. Ayrica Epgge

ifadesindeki goriinlimii modellenmesi i¢in Gauss karisim yontemi uygulanmaistir [7].

Eim = gy + (1 — A)Ebélge 2.7
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Kontur tabanl1 ydntemlerde en biiyiik problem konturun baslatiimasidir. imge Gradyan
kullanilan yontemlerde kontur nesneyi igine alacak sekilde baslatilmasi gerekmektedir. Daha
sonra ise kontur kiiclilerek nesneye uymaktadir. Nikos ve Rachid [31] tarafindan gelistirilen
yontemde bu kisitlama giderilmistir. Boylece konturun baslamasi nesne iginde veya disinda
olabilir. Konturun nesneyi kestigi durumlarda ise konturun bir bolimii genislerken diger
boliimi daralmaktadir. Fakat bu yontemde de nesnenin veya arka planin 6n bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir [31].

Seviye kiimesi yontemi ile boliitleme islemi de kontur tabanli yontemlere 6rnek olarak
verilebilir. Klasik seviye kiimesi yonteminde egri gelisimi, egrinin geometrik 6zelliklerine
dayanmaktadir. 2006 yilinda Marc ve dig. [32] tarafindan gelistirilen yontemde ise kontur
egrisine hiz alan1 6zelligi eklenmis ve egri dinamik olarak gelistirilmistir. Normal geometrik
egri gelisimi i¢in kismi seviye kiimesi yaklasimi kullanilmistir. Kismi seviye kiimesi
yontemi yaklagiminda, topolojik degisikliklere izin vermek icin seviye kiimesi formiilii
kullanilir. Kontur iizerindeki her noktaya iliskin hiz bilgisi, yayilim denklemleri ile kontur
boyunca yayilmaktadir. Kismi seviye kiimesi yaklasimi, klasik seviye kiimesi yontemine
gore daha az hesaplama kapasitesine ihtiya¢ duymaktadir [32]. Sekil 2.4’te yontemin 6rnek

boliitleme sonuglar1 gosterilmistir.

Sekil 2.4. Marc ve dig. tarafindan gelistirilen yontemde drnek bir imge serisi igin boliitleme sonuglari [32].

2012 yilinda Weiming ve dig. [33] tarafindan yapilan calismada seviye kiimesi kullanan
kontur tabanli izleme yontemi sunulmustur. Yontemin bilesenleri asagida verilmistir:
e [zlemenin baslamasi: Kontur tabanli izlemenin baslamasi icin ilk video ¢ercevesinde
calisacak optik akis tabanl bir algoritma gelistirilmistir.
e Renk tabanli kontur gelisimi: Komsu piksellerin degerleri arasindaki iliski Markov

rastgele alan teorisi kullanilarak olusturulur. Boylece renk tabanli algoritma, arka
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plan bozulmalarina karsi1 dayanikli olmasinin yani sira siki ve piiriizsiiz hatlara
ulagmasi saglanir.

e Uyarlanabilen sekil tabanli gelisim: genel sekil bilgisi ile renk bilgisi birlestirilerek
esnek bir sekil giincelleme modeli olusturulur.

e Dinamik sekil tabanli gelisim: Markov model tabanli dinamik sekil modeli
olusturulmustur. Izleme sirasinda kontur renk bilgisi ile gelisir ve sekil modeli o anki
sekil modelini tahmin etmeye baslar.

e Ani hareketler: Parcacik siirii optimizasyonu ile nesne hareketi yakalanmistir. Bir
sonraki ¢ercevede konturun tiretilmesi i¢in o anki ¢ergevede hesaplanmaktadir.

Yapilan ¢alismanin 6rnek bir boliitleme sonucu Sekil 2.5°te verilmistir. Seklin ilk

satirinda el ile kapatilan yliz bolgesi i¢in sadece renk tabanli kontur gelisimi algoritmasinin
uygulamasi sonucu elde edilen izleme verilmistir. ikinci satirda uyarlanabilen sekil tabanli
kontur gelisim uygulanmigtir. Ugiincii satirda ise hem el hem de yiiz igin iki ayr
uyarlanabilen sekil tabanli kontur gelisimi tanimlanmistir [33]. 2017 yilinda Modova ve
Akbarizadeh [34] tarafindan yapilan c¢alismada ise seviye kiimesi yontemi ile radar
goriintiilerinden kiy1 seridinin tespiti yapilmistir. Onerilen yontemde baslangig igin konturun
ilk seklinin belirlenmesine gerek duymamaktadir. Ayrica yapilan testlerde diisiik

¢Oziiniirliikte ve giiriiltiilii imgelerde de basarili sonuclar elde edilmistir.

Sekil 2.5. Weiming ve dig. tarafindan yapilan ydontemde 6rnek bir imge serisi i¢in boliitleme sonuglar1 [33].
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Imge béliitleme igin kullanilan bir deger ydntem hareket boliitleme yontemidir. Bu
yontemde bir grup pikselin hizin1 ve yoniiniin belirlenmesi ile hareket modellenmektedir.
Hareket boliitleme de genel olarak ilk islem goriintiiler iizerindeki optik akisin
hesaplanmasidir. Optik akis, imge {izerindeki farkli nesnelerin ayirt etmede yaralidir. Optik
akis hem kamera hareketini hem de nesne hareketini gosterebilir. Imgeler {izerindeki 151k
degisiminin yumusak oldugunu varsayarsak, imge yogunluklarindaki degisim ile akis hizi
az bir hata ile bulunabilmektedir. Akis tabanli hareket boliitleme, hareket tahmini
problemleri ve iki ardisik video cergevesindeki hareket analizi gibi bir¢ok islemde
kullanilmaktadir. Optik akisin dogru bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in ortam 1s18inin ve
nesne hizinin sabit oldugu varsayilmaktadir. Dolayistyla bu durumlardan sapma olursa optik
akis hesaplamasi hatali olabilmektedir. Ornegin gercek ortam sartlarinda sik¢a hatalar

olabilmektedir. Ortaya ¢ikan hatalar tiim optik akis boyunca yayilmaktadir [35].

2.1.4. Smiflandiricilar

Nesne tespiti, nesne gorlinlimiiniin 6rnek egitim verileri ile farkli versiyonlarinin
Ogrenilmesi ile gergeklestirilebilir. Smiflandiricilarin performansi segilen egitim verileri ile
direk olarak baglantilidir. Segilen verilerde simif ayriminin iyi bir sekilde yapilmasi
gerekmektedir. Veriler segildikten sonra sinir aglari, karar destek agaclari, destek vektor
makinalar1 gibi farkl1 6grenme yaklagimlar1 uygulanabilmektedir. Ogrenme algoritmalari ile
nesnenin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi amaglanmaktadir [35].

Hizlandiricilarda amag zayif siniflandiricilarin birlesimi ile giiglii bir siniflandirict elde
etmektir. Iteratif bir ydntem olup temel smiflandiricilarin birlesimi ile c¢ok giiclii
siiflandiricilar elde edilebilir. Freund ve Schapire [36] tarafindan gelistirilen Adaboost
yontemi birden fazla zayif 6greticiyi tek bir giiclii 6gretici elde etmek i¢in kullanir. Adaboost
algoritmasindaki zayif 6greticiler karar kiitiigli seklinde isimlendirilen tek bir boliimlenmis
karar agacidir. Adaboost ile ilk karar kiitiigli olusturuldugunda, tiim gézlemler esit olarak
agirliklandirilir.  Olusan hatalar1 diizeltmek i¢in, yanlis siniflandirilmis gozlemeler dogru
siiflandirilmig gézlemlerden daha fazla agirlik tasimaktadir. Boylece Adaboost algoritmast
bir sonraki yinelemede, yanlis siniflandirilmis veriler tizerinde daha iyi performans gosteren
baska bir siniflandiricinin segilmesini tesvik etmektedir. Model bu sekilde hatay1 en aza
indirecek sekilde bir tahminde bulunana kadar ¢alismaya devam eder. Adaboost algoritmasi

gibi Gradyan hizlandirici [37] algoritmasi da bir 6nceki adimdaki olugan hatay: diizeltmeye
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yonelik islemler gergeklesir. Adaboost gibi yer yinelemede her yanlis siiflandirilmis
gozlem i¢in agirliklar: degistirmek yerine Gradyan hizlandirict yonteminde 6nceki tahminde
olusan hataya uymaya calisan yontemi segmeye calisir. Yontem ilk olarak veriye uymaya
calisir, olusan hata i¢in uygun yontem olusturulur ve bdylece yeni bir model olusturulur.
Boylece zaman igerisinde olusan hata azaltilmasi saglanir. Tianqgi ve Carlos [38] tarafindan
gelistirilen XGBoost agac¢ tabanlt hizlandirma islemi icin Olgeklenebilir bir makine
O0grenmesi sistemi gelistirmistir. Normalde boosting islemi yapis1 geregi kullanilan model
egitim islemlerinden dolay1 oldukg¢a yavastir. XGBoost sistemi ise bu agig1 kapatmak i¢in
model performansina ve ¢alisma hizina odaklanilmistir. Yapilan calismalarda XGBoots
sistemi diger var olan hizlandiricilardan 10 kat daha hizli calistigr goriilmektedir.

Siniflandirma tabanli nesne tespitinde yaklasimlar, arama teknigine gore iki gruba
ayrilabilir. Birinci yontem, verilen bir imgenin tiim olas1 goriiniimlerinin sirali olarak bir
smiflandirictya uygulanmasina dayanmaktadir. Ikinci yontemde ise, nesne parcalar1 veya
ortak sekilleri tespit etmek ve bu yerel oOzellikleri nihai modeli olusturmak igin
birlestirilmesine dayanir.

Siniflandirma tabanli nesne tespit yaklasimlarinda ilk gruba 6rnek olarak Papageorgiou
ve Poggio [39] tarafindan onerilen c¢alisma verilebilir. Onerilen yontemde, nesne
tanimlayicilart olarak Haar dalgaciklar1 kullanilarak elde edilen bir polinom Destek Vektor
Makinesi (DVM) 6grenilmistir. Daha sonra, yontem c¢ok sayida siniflandiric1 kullanilarak
gelistirilmis, nesne pargalarini tespit etme amaglh kullanilmistir [40]. 2005 yilinda Dalal ve
Triggs [41] tarafindan Onerilen algoritmada, goriintii gradyan yonelimlerinin
normallestirilmis yerel histogramlarinin yogun bir 1zgarada degerlendirilmesi ile insan
tespiti yapilmaktadir. Benzer bir yaklasim da Zhu ve dig. [42] tarafindan onerilmistir. Bu
yaklasimda yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (HOG) kullanilarak kademeli bir
modelin egitimi ile gercek zamanliya yakin algilama performanslar: elde edilmistir. Tuzel
ve dig. [43] tarafindan 2006 yilinda onerilen yontemde ise Haar dalgaciklar1 veya HOG
Ozellikleri yerine, bolge kovaryans matrisleri nesne tanimlayicilart olarak kullanilmistir.
Bahsedilen bolge uzamsal konum, yogunluk degerleri ve yliksek dereceli tiirevler gibi
goriintii 6zelliklerinin kovaryans matrisi ile temsil edilmektedir. Kovaryans matrisleri ise
bagli bir Riemann manifoldu olarak gdsterilmistir. Bu tanimlayicilar bir vektdr uzayinda
olmadigindan, smiflandiricilarin 6grenmesi i¢in geleneksel makine 6grenme teknikleri
uygun degildir. Dolayisiyla oOnerilen manifold 6grenme yontemi ile Riemann

manifoldundaki noktalarin siniflandirilmasi yapilmistir [43].
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Siniflandirma tabanli nesne tespit yaklagimlarinda ikinci gruba Ornek olarak
Mikolajczyk ve dig. [44] tarafindan gelistirilen yontem verilebilir. Bu yontemde parcalar
yerel yonelim ozellikleri ile temsil edilmis ve AdaBoost kullanilarak her parca i¢in ayri
detektorler egitilmistir. Nesne konumu geometrik iliskilere gore birlestirilmis parcalarin
olasilik diizeyini maksimum yapacak sekilde belirlenmistir. Kalabalik sahneler i¢in insan
tespit sistemi Leibe ve dig. [45] tarafindan sunulmustur. Bu yaklasimda, yerel goriinlim
Ozellikleri ile geometrik iligkileri birlestirilmistir.

Egitimli 6grenme yontemlerinde genel olarak biiyiik verilerin egitilmesi gereklidir. Bu
gereksinimi azaltmak icin es egitim teknigi kullanilabilir [46]. Bu yontemde temel fikir
kiicik boyutta etiketlenmis veriler ile iki ayr1 smiflandiricinin egitilmesidir. Egitim
saglandiktan sonra her bir siniflandirici, etiketlenmemis verileri diger siiflandiricinin
egitim setine atamak i¢in kullanilir. Es egitim, AdaBoost ve destek vektdr makineleri
yontemlerinde, egitim i¢in gerekli olan manuel etkilesim miktarmni azaltmak igin
kullanilmistir. Zhiquan ve dig. [47] tarafindan gelistirilen yontemde ¢evrimigi nesne tespiti
icin OMILBoost seklinde isimlendirilen hizlandirici bir algoritma dnerilmistir. Bu ¢aligmada
Levin ve dig. [48] tarafindan Onerilen es egitim yaklasimi kullanilmistir. Hareket eden
bolgelerin tespiti i¢in ise Javed ve dig. [49] tarafindan dnerilen yaklasim kullanilmistir. Imge
parcalarini tanimlayacak olan iki farkli kiime elde etmek i¢in, hem Haar benzeri 6zellikler

hem de HOG kullanilmistir.

2.2. Nesne Modelleme

Nesne izleme uygulamalarinda nesne, yoldan gegen arabalar veya insanlar, bir
fabrikadaki tiretilen iirtinler gibi her sey olabilir. Takip edilecek nesnenin konumunu ve diger
ozelliklerini takip etmek icin nesne Ozelliklerini uygun bir sekilde secilecek bir nesne
modeline ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu boliimde nesne izlemede yaygin olarak kullanilan nesne
modelleme teknikleri incelenecektir. Nesne modelleme ii¢ alt baslik altinda toplanabilir.

Bunlar, model gosterimi, model tanim1 ve model 6zellikleridir.

2.2.1. Model Gosterimi

Nesne gosterimi genel olarak uygulamada izlenecek nesneye gore belirlenmektedir.

Secilen model nesnenin sekilsel olarak limitini ve hareketini belirlemektedir. Ornegin elips
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gibi bir geometrik modelde nesne hareketine, Oteleme, benzerlik, afin veya izdiisim
dontisiimleri uygulanabilir. Ama nesne gosterimi sadece bir nokta ile temsil ediliyorsa nesne
hareketine sadece Gteleme uygulanabilir. Nokta ile gosterim ve geometrik sekiller genel
olarak sert ve degismez nesnelere uygulanmakla birlikte sekil degistirebilen nesnelere de
uygulanabilir. Sekil degistiren nesneler i¢in genel olarak siluet ve kontur gosterimi tercih
edilmektedir [35].

Nesne goOsteriminin en temel yontemi nokta olarak gostermektir. Nokta nesnenin
merkezini gosterebilir veya birden fazla nokta ile sekil temsil edilebilir. Nokta gosterimi
genel olarak nesnenin imgeye gore kiiciik oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bir baska
temel gosterim yontemi de nesneyi dikdortgen veya elips seklinde temsil edilmesidir.
Sekilsel gosterim degismez nesneler i¢in en uygun gosterim modeldir [7].

Siluet gosterimi, nesnenin kivrim sinirinin i¢indeki bdlgeyi temsil etmektedir. En yaygin
siluet gosterimi, ikili bir fonksiyon ile gosterimdir. Genel olarak nesne bdlgesi 1, nesne
olmayan bdlge ise 0 olarak isaretlenir. Kontur tabanli gosterimde, siluet agik veya kapali
olarak temsil edilebilir. A¢ik temsilde siluet siirmi bir dizi kontrol noktasi belirlerken,
kapali temsilde ise siluet, tanimlanmis bir fonksiyon araciligiyla tanimlanir. En yaygin
kullanilan kapali temsil seviye kiimesi yontemidir [50]. Bu yontem ile seviye kiimeyi
yontemi, topoloji degisikliklerine uyum saglama kabiliyeti, kontur egriliginin dogrudan
hesaplanmas1 ve seviye kiimesi formiiliinde degisiklik olmadan daha yiliksek boyutlara
genisletilebilmesi nedeniyle biiyiik ilgi gdrmiistiir.

Nesne gosteriminde bir bagka yontem ise, nesneyi eklemli pargalar: bir araya getirmesi
ile nesne olusturmaktir. Segilen nesne parcalara gdre nesne olusturulur. Ornegin bir insan
viicudu i¢in nesne, govde, bas kollar ve bacaklar ile olusturulabilir. Pargalar dikdortgen,
silindir veya elips ile modellenirken, parcalar aras1 baglantilar ise kinematik hareket modeli
ile elde edilir. Andriluka ve dig. [51] tarafindan 2009 yilinda yapilan ¢alismada nesne tespiti
ve eklemli poz tahmini i¢in genel bir model Onerilmistir. Calismada, viicut parcalarinin
yapilandirilmasi i¢in esnek bir kinematik aga¢ modeli ve ayirt edici bigimde egitilmis bir
goriinim modeli ve esnek bir kinematik aga¢ modeli Onerilmistir. Calismada elde edilen

ornek poz tahmin sonuglart Sekil 2.6’da verilmistir [51].
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Sekil 2.6. Andriluka ve dig. tarafindan yapilan yontemde 6rnek bir veri seti i¢in poz tahmin sonuglari [51].

Nesne modeli icin iskelet modeli de kullanilabilir. Iskelet modeli, bir dizi egriyi
birbirine baglayan eklemli bir yapidir. Ogrenilmis iskelet yapi modelleri birgok olasi
kullanima sahiptir. Ornegin, tiim viicut izleme algoritmalarinda detayli ve elle yapilan iskelet
modelleri 6nemli bir bilesendir. Iskelet yapismnin &grenilmesi ile birlikte, siireci
otomatiklestirmeye yardimci olabilir ve potansiyel olarak elle yapilan modellere gére daha
esnek ve daha dogru modeller tiretebilir. Ayrica iskelet modelindeki 6zellik noktalar1 eklem
acilarinin hesaplanmasi icin gereklidir. Boylece hareket halindeki nesneler de iskelet modeli

ile modellenebilir [52].

2.2.2. Model Tanim

Model tanim1 aslinda nesnenin matematiksel olarak ifade edilmesidir. Model taniminin
elde edilmesinde, bolgenin biiyiikliigli, dinamik aralik ve imge iizerinde olusan giiriiltiiler
onemli rol oynamaktadir. Genel olarak nesne bolgesi biiylidiik¢e, nesne tanimi da daha
ayrimct olacaktir. Cogu tanimlayici icin en biiyilik sorun hem istatistiksel hem de mekansal
Ozellikleri yakalayan etkili bir benzerlik oraninin olmamasidir. Cogu yaklasim sadece
yapisal modellere veya renk dagilimina gore islem yapmaktadir. Nesneleri tanimlamak i¢in
bir¢ok farkli gosterim Onerilmistir. Bu boliimde nesne izlemede sik¢a kullanilan sablon,
histogram, HOG, SIFT, bolge koveryans, 6z uzay ve goriinlis modellerine yer verilecektir.

Sablon modelleri sezgiseldir ve siklikla kullanilmaktadir. Genellikle geometrik

sekillerden ve siluetlerden olusur. Model icerisinde nesne goriiniis gézlemlerinin sirali bir
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listesinin olmasi sablon modelinin benzersiz 6zelligidir. Bu 6zellik sablon tanimlayicisinin,
hem mekansal hem de goriiniis bilgisini tasimasina olanak saglamaktadir. Model tanimi igin
genel olarak dikdortgen, kare elips gibi temel geometrik sekiller kullanilmaktadir. Video
cerceveleri arasindaki hareketi ise Oteleme gibi parametrik yontemler kullanilmaktadir.
Sablon modelleri tek bir goriiniisten modellenir. Dolayisiyla sadece bakis acisinin
degismedigi veya ¢ok az ve yavas degistigi durumlarda kullanilmalidir.

Histogram modeli yaygin olarak tercih edilen bir baska yaklagimdir. Temel olarak
histogram hesaplama islemi, tanimlanmis olan niceleme seviyelerine gore, ilgili seviyeye
uyan gdzlem sayisini sayarak hesaplamaktir. Imge icin histogram, renk veya yogunluk
degerleri ile olusturulur, Fakat aydinlatma, golge gibi istenmeyen etkileri ortadan kaldirmak
icin, renk ayar1 gibi 6n islemler ile bu etkilerin azaltilmas1 gerekebilir [35].

Renk degerlerinin kullanimina alternatif olarak, imgedeki degisimler de tanimlayici
olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu baglamda SIFT ve HOG kullanilan iki yakin yaklasimdir.
Bu iki yaklasimda da imge {iizerindeki yogunluk degisimleri hesaplanir ve degisim
biiyiikliigiine bagl olarak agirliklandirilmis yonlii degisim histogrami hesaplanmaktadir.
SIFT yonteminde ayrica, ortaya ¢ikan histogramdan yonelim miktar1 hesaplanir ve
dondiirmeye kars1 degismezlik icin hesaplanan yonelimden ¢ikarilir. SIFT yontemi ile diger
onemli nokta algoritmalara gore daha fazla 6zellik bulmaktadir. Bunun nedeni, 6zellik
noktalarinin farkli 6l¢eklerde ve farkli ¢oziintirliiklerde hesaplanmasidir. Boylece SIFT imge
bozulmalarin1 daha dayanikli olmasi saglanmigtir [11]. SIFT yOntemi gri seviye imgeler
izerinde caligmaktadir. Son yillarda renk tabanli SIFT yontemleri de onerilmistir [53]. Sekil
2.7.°de 6rnek bir imge i¢in HOG ve SIFT 6zellikleri verilmistir. Gortildiigii gibit HOG sadece
imge yogunluk degisimlerinde anlamli bilgi verirken, SIFT farkli noktalar da o6zellikler

bulabilmektedir.
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Sekil 2.7. Ornek bir imge i¢in HOG (b) ve SIFT (c) ile bulunan &zellikler

Verilen bir B bolgesi igin, I(x,y,i) piksel degerleri olarak varsayalim. i =1, ... ,d
pikselin ozellikleri, koordinatlari, yogunluk degeri, dokusu ve egimi, gibi pikselle ilgili
herhangi bir sey olabilir. K bolge koveryans tanimi1 Denklem 2.8’de verilmistir ve dxd

koveryans matrisi ile B bolgesinini piksel 6zelliklerini temsil eder [35].

k11 wen kld
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Burada u bolgedeki tiim Np pikselleri igin karsilik gelen 6zelligin ortalamasidir.

Koveryans matrisleri bir¢ok 6zelligi bir araya getirdigi i¢in bdlge tanimlayicist olarak
kullanmak biiyiik avantaj saglamaktadir. Bolgeden hesaplanan koveryans matrisi ile
genellikle bolgeyi farkli pozlar ve goriinlimlerle eslestirmek i¢in yeterlidir. Bolge dagilim
koveryansinin hesaplanmasi, bolgeyi diger dagilimlardan ayirt etmek i¢in yeterlidir.

Topluluk tanimlayicilari, zayif veya parga tanimlayicilardan olusur. Bu nedenle bir
uzmanlar toplulugu olarak goriilebilir. Her uzman ¢oziilmesi gereken sorunu farkl bir bakis
acist ve bagimsiz bir sekilde ele alir. Tabii tiim bu bagimsiz goriislerin kurallar ile bir araya
getirilmesi ve bir sonuca varilmasi gereklidir [54].

Topluluk tanimlayicilarina nesne izleme uygulamalarina bakacak olursak, Avidan
tarafindan [55] 2007 yilinda gelistirilen izleme yonteminde, nesneyi arka plandan ayirmak
icin silirekli olarak zayif siniflandirici kiimesi giincellenmektedir. Siniflandiricilar herhangi
bir zamanda eklenip ¢ikarilarak nesne ve arka plan degisimi takip edilmektedir. Bundan
dolayr nesne direk olarak temsil edilmek yerine pikselin nesne olup olmadigi

belirlenmektedir. Her zayif siniflandirict dogru ve yanlis veriler ile egitilerek hesaplanir.

24



Dogru veriler nesnenin Orneklerinden gelirken yanlis veriler arka plan orneklerinden
gelmektedir. Bir sonraki video ¢ergevesinde piksel giiven haritasini olusturmak icin giiclii
siniflandiricilar kullanilir. Haritada zirve noktasi nesnenin yeri olarak varsayilir. O anki
video ¢ercevesinde nesne tespit islemi tamamlandiktan sonra, yeni video ¢ergevesi i¢in yeni
zaylf smiflandiricilar egitilir ve topluluga eklenir. Bu islem her yeni video ¢ercevesinde
tekrarlanir. Bai ve dig. [56] tarafindan ise rastgele topluluk tanimlayici nesne izleme amach
kullanilmistir.  Yapilan c¢alismada nesnenin konumu hizi gibi nesne durumu degil,
siiflandiricilarin konumunu tahmin etmeye odaklanmilmistir. Yapilan calisma Onerilen
yontemler asagida verilmistir [56].

e Smiflandirict agirliklarinin duragan olmayan dagilimini tahmin etmek ig¢in Bayes
tahmin teorisini kullanan bir siniflandirici toplulugu 6nerilmistir.

o Rastgele siniflandirici zayif siniflandiricilar arasindan digerlerine gore daha gilivenilir
olan smiflandiriciy1 segmeye calisir. Yani hangi nesne 6zelliklerinin daha ayirt edici
oldugunu olasiliksal bir 6neri yapmaktadir.

e Sonug olarak onerilen topluluk izleyicisi nesnenin en ayirt edici bdlgesini bulurken,
kism1 kapaliliga kars1 da dayanikli olmasini saglar.

Oz uzay yaklasim ise bir dizi imge verildiginde, egitim kiimesindeki degisimlerin
cogunu karakterize eder ve egitim imgelerinden herhangi birine yaklagmak i¢in
kullanilabilecek bir goriintii kiimesi olusturur. Egitim kiimesindeki her p imgesi i¢in,
imgelerin taranmasi sonucu bir boyutlu siitun vektorii olusturulur. Olusturulan bir boyutlu
vektorlerin her biri veri matrisinde bir siitun olarak kaydedilir. Egitim veri sayisinin piksel
sayisinda daha az oldugu kabul edilerek, veri matrisinin ayristiritlmasi i¢in Tekil Deger
Ayristirma yontemi kullanilir. Boylece matristeki veriler agagidaki sekilde ayristirilmis olur.

e Egitim setindeki temel bilesen yonlerini gosteren ve veri matrisi ile ayn1 boyutta olan
dikgen matris.

e Kosegen boyunca azalan sekilde siralanmis ve tekilde degerler igerek kosegen
matris.

e Veri matrisinin her siitununu genigletirken kullanilacak katsayilar1 iceren bir dikgen
matris.

Oz uzay bir dizi girdi imgesinde dgrenilen biitiin bir gdriiniim tabanli nesne gosterimi
olarak diisiiniilebilir. Daha 6nce gbzlemlene nesne goriintiisline, temel vektorlerin dogrusal
kombinasyonu ile yaklasilabilir. Bu 6z uzay ile imge arasindaki eslesme olarak diisiiniiliir

[35].
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Bir diger modelleme bicimi, aktif goriinlis modelleridir. Aktif goriiniis modelleri, nesne
bicimini ve gorlinlimiinii es zamanl olarak modelleyerek iiretilir [S7]. Genelde nesne sekli
bir dizi yer isareti isle tanimlanir. Aktif kontur gibi yer isaretleri, nesne sinirlarinda veya
alternatif olarak nesne bolgesinin iginde olabilir. Yer isaretlerinin her biri i¢in renk, doku
ve egim gibi bilgiler ile bir goriiniis vektorii olusturulur. Temel bilesen analizindeki gibi aktif
goriinlis modeli de drnekler kullanilarak hem sekil olarak hem de goriiniis olarak egitilmesi

gerekmektedir.

2.2.3. Model Ozellikleri

Nesne izleme uygulamalarinda secilen 6zellik, uygulama performansini biiyiik dlgiide
etkilemektedir. Genellikle nesneler arasinda ve arka plan ile nesne arasinda ayrin yapacak
ozelliklerin secilmesine dikkat edilmektedir. Cogu nesne izleme uygulamalar1 énceden
secilen dzelilerin bir bilesimini kullanarak sonug iiretmeye ¢alisir. Asagida yaygin olarak
kullanilan gorsel 6zellikler verilmistir:

e Renk: Uygulamalarda genel olarak Kimizi Yesil Mavi (RGB) renk modeli
kullanilmaktadir. Fakat RGB modeli algisal olarak tek bigimli olmadigi i¢in insanlar
tarafindan algilanan renk farkliliklarma tam olarak karsilamamaktadir. RGB
modelinin yerine YUV ve LAB renk modelleri algisal olarak tek bi¢imli, HSV (Hue,
Saturation, Value) renk modeli ise yaklasik olarak tek bicimli bir renk uzayidir. Fakat
bu renk uzaylar giiriiltiiye kars1 duyarlidir. Sonug olarak nesne izleme uygulamalari
icin hangi renk uzaymin etkili sonug verecegi ile ilgili kesin bir kaniya varilamaz.
Tiim renk uzaylar1 da farkli nesne izleme ¢aligmalarinda kullanilmistir [35].

e Egim: Nesne smirlar1 genellikle imge iizerinde giiglii degisiklikler olusturur. Bu
degisimler ile kenar egimleri olusturulur. Kenar ozellikleri 151k degisimine diger
ozelliklere gore daha az duyarlidir. Nesne sinirlarini izleyen uygulamalar genel
olarak kenar 6zelliklerini kullanmaktadir. Canny Kenar bulma algoritmast dogrulugu
ve sadeligi nedeniyle genel olarak tercih edilmektedir [58].

e Optik Akis: Optik akis bir bolgedeki her pikselin hareketini tanimlayan bir yer
degistirme vektoriidiir. Ardisik video c¢ergevelerinin sabit parlaklik oldugu varsayilir
ve imge tiirevi kullanilarak hesaplanir [59, 60]. Optik akis, hareket tabanl

boéliimlendirme ve izleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bircok optik akis
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algoritmasi dnerilmistir. Optik akis yontemlerinin karsilastirmalar1 2010 yilinda Sun
ve dig. [61] tarafindan 2016 yilinda Vesdapunt ve Sinha [62] tarafindan yapilmistir.

e Doku: Doku bir yiizeyin yogunluk degisiminin oOlgiisiidiir. Renk 0Ozelligiyle
karsilastirildiginda, doku 6zelligini olusturmak i¢in bir 6n isleme ihtiyac vardir. Gri
seviye es olusum matrisi, dalgacik, Gabor filtreleri gibi ¢esitli doku tanimlayicilari
bulunmaktadir. Doku 6zelligi renk 6zelligine gore 151k degisimine daha dayaniklidir.
Ayrica doku 6zelligiyle ilgili kapsamli arastirmalar da yapilmistir [63, 64].

o Kose Noktalar: Kose noktalar1 gerceklestirimi kolay ve hesaplama gereksinimi az
oldugu i¢in en yaygin kullanilan 6zelliklerdendir. Harris kose bulma yontemi [9]
donme degisiminden etkilenmez fakat Olcek degisiminden etkilenir. Harris kose
bulma yontemi ile imgeye, farkl dl¢eklerde Gauss filtre setini uygulamak gibi farkli
0lcek uzay1 uygulandiginda, farkl 6lceklerde de 6zellik noktas1 bulunabilir. Boylece
imgedeki 6l¢ekten bagimsiz 6zellik noktalart da bulunabilir.

Cogunlukla, o6zellikler gelistirilecek uygulamaya bagl olarak kullanici tarafindan
manuel olarak secilir. Fakat otomatik 6zellik se¢me islemi literatiirde biiyiik dikkat
cekmigstir. Otomatik 6zellik se¢me yontemleri iki gruba ayrilir. Bunlar filtre yontemleri ve
sarict yontemlerdir. Filtre yontemleri, genel bir kritere gore birbiri ile iliskisiz 6zellikleri
secmeye calisir. Saric1 yontemler ise 6zelligi belli bir problem alaninda kullanish olup
olmadigina bagli olarak 6zelligi se¢gmektedir [65]. Temel Bilesen Analizi (TBA) 6zellik
azaltma uygulamasiyla filtre yontemlerine bir 6rnek olarak verilebilir. TBA yontemi birbiri
ile iliskili degisken sayisini azaltarak, birbiri ile iligskisiz durama getirir. Bu birbiri ile iliskisiz
degiskenler ise temel bilesen olarak adlandirilir.

Saric1 yontemlere rnek olarak arttiricilar verilebilir. Ornegin Adaboost yonteminde
zay1f siniflandiricilarin bir kombinasyonu ile giiglii bir siniflandirict elde edilir. Genis bir
ozellik seti gbz Oniine alinirsa, her bir 6zellik i¢in bir smiflandiric1 egitilir. Adaboost,
algoritmasinin performansini maksimum yapacak, zayif oOzellikler ile elde edilmis
smiflandiricilarin agirlikli bir kombinasyonunu bulur. Bu agirliklar o uygulama igin,

0zelligin ne kadar ayirt edici oldugunun bir dl¢iistidiir.

2.3. Nesne izleme

Nesne izlemede, 6zel varsayimlar ile sinirlandirilmamas, kati1 olmayan ve deforme olan,

hizli hareket eden nesnelerin saglam ve dogru bir sekilde takip edilmesi en Onemli
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problemdir. Yapilan caligmalara bakildiginda nesne izleme yontemlerinde genel olarak
nesne hareketlerinin ani degismedigi ve sabit hizda oldugu varsayilmaktadir. Tabi ki bu
kisitlarin yani sira nesnenin sayisi, biiyiikliigii, goriiniimii ve sekli gibi bagka kisitlar da

eklenmektedir.

2.3.1. Nokta Tabanh izleme Yontemleri

Nesne izleme islemi, noktalarla teslim edilen nesnelerin video gerceveleri boyunca
izlenmesine dayanmaktadir. Nokta tabanli izleme yontemlerinde iki cergeve arasindaki
noktalarin birbiri ile eslestirilmesi amaglanmaktadir. Bu isleme benzestirme problemi
denilmektedir ve temel olarak iki farkli yaklagim bulunmaktadir. Birinci grup yontemler
benzesme problemini deterministik yontemler ile ¢dzmektedir. ikinci grup yontemler ise
istatistiksel tabanl yontemlerdir.

Nokta tabanli nesne izleme yontemlerinin nasil degerlendirilmesi, dogru noktanin
olusturulup olusturulmadigina gore yapilmaktadir. Nesne i¢in zemin gercegi verildiginde,
performans kesinlik ve hassasiyet hesaplamalari ile degerlendirilir. Nokta tabanli izleme
olarak diisiiniiliirse kesinlik ol¢iitii Denklem 2.9 ile ve hassasiyet Ol¢iitii Denklem 2.10 ile

hesaplanabilir [35].

o Dogru iliski sayist
Kesinlik = — (2.9)
Kurulan iliski sayist

) Dogru iliski sayist
Hassasiyet = — (2.10)
Gergek iliski sayist

Gergek iliski sayis1 zemin gergeginde verilen mevcut iliski sayisin1 gostermektedir.
Ayrica nesne izleyicileri, yeni nesne giris veya mevcut nesnenin ¢ikisi, nesne kapaliligl ve
benzesme probleminin ¢éziimii i¢in kullanilan kaynaklarin optimizasyonu gibi niteliksel

degerlendirmelerin de yapilmasi gerekmektedir.

a) Deterministik Yontemler

Benzesme problemi birden fazla imge {lizerinde ayni fiziksel noktanin bulunmasi olarak

tanimlanabilir. Nokta tabanli izleme yontemlerinde video ¢ergeveleri boyunca bu noktalarin
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benzesmesi ile nesne konumu tespit edilir ve izlenir. Ozellikle nesne kapalilig1, yanlis nesne
tespiti ve sahneye nesne giris ¢ikiglarinda nokta benzesmesi daha da 6nem kazanmaktadir.

Literatiirde benzesme problemini deterministik yontemler ile ele alan nokta tabanl
nesne izleme yOntemlerine bakacak olursak Sethi ve Jain tarafindan [66] 1987 yilinda
yapilan ¢aligmada nesnenin imge dizisi igerisinde ¢ok yer degistirmedigi ve kati oldugu
varsayllmis ve aggdzli yaklasim uygulanarak o6zellik noktalart ile nesne takibi
uygulanmustir. Algoritma, iki ardisik ¢er¢eveyi goz oniine alir ve en yakin komsu kriteri
temel alinarak baglatilir. Bu algoritmada benzesim problemi, bir optimizasyon problemi
olarak ele alinmakta ve bir goriintii dizisindeki 6zellik noktalarinin yeni yerlerini bulmak
icin yinelemeli bir algoritma onermektedir. Gelistirilen yontem, nesne kapaliligi ve nesne
giris ¢ikislarini desteklememektedir [66]. 1990 yilinda Salari ve Sethi [67] tarafindan yapilan
calisma, benzesim probleminin ¢oziimii i¢in kullanilan optimizasyon islemlerinde
degisiklikler onerilerek Sethi ve Jain tarafindan gelistirilen algoritmanin nesne kapalilig1 ve
nesne giris ¢ikislari i¢in ¢oziimler sunulmustur.

Rangarajan ve Shah [68] tarafindan yapilan calismada benzesme problemi, gercek
diinyadaki nesnelerin ¢ogunun diizgiin yollar izlemesi ve yavas hareket etmesi varsayimai ile
¢oziilmektedir. Onerilen ydntemde ana tema, iki cerceve arasinda optik akis
hesaplanmasidir. Eger tespit edilen noktalar azalirsa yanlis tespit veya nesne kapalilig
olarak isleme devam edilir. Fakat yontem nesne giris ¢ikisini dikkate almamaktadir. Intille
ve dig. tarafindan [69] 1997 yilinda gelistirilen yontemde Rangarajan and Shah tarafindan
gelistirilen yontemin degistirilmis bir versiyonu onerilmistir. Onerilen yéntemde diizensiz
hareket eden ve nesne kesismelerinin yaygin oldugu durumlarda, birden fazla kati olmayan
cisimleri eszamanli olarak izleyebilir. Yontemde kapali bir diinya ortami test edilmektedir
ve nesne tespiti i¢in arka plan ¢ikarimi yontemi kullanilmistir. 2001 yilinda Veenman ve dig.
[70] benzesme problemi i¢in ortak hareket kisidi getirerek Sethi ve Jain, ve Rangarajan ve
Shah'in ¢aligmalarin1 genisletmistir. Ortak hareket kisidi, ayni1 nesnede bulunan noktalarin
tutarl bir sekilde izlenmesi i¢in giiglii bir kisitlama saglarken, farkli yonlerde hareket eden
cisimler iizerindeki 6zellik noktalar1 i¢in uygun degildir. Algoritma, iki gegisli bir algoritma
kullanarak nokta izlemenin iiretilmesiyle baslar. iki video cercevesi arasindaki maliyet
fonksiyonu, Macar atama yontemi ile minimize edilir. Bu yaklasim kapalilik ve yanlis nesne
tespiti ile basa c¢ikabilmektedir, fakat sabit nesne sayisi1 kullanildigindan nesne giris ¢ikisina
izin vermez. Ayrica nokta takibi otomatik olarak baslayabilmektedir. Yapilan deneyler ile

genisletilmis yontemin verimli oldugu, parametrelere bagimli olmadigi ve diger
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yontemlerden daha bagarili oldugu gdsterilmistir [70]. Shafique ve Shah [71] 2003 yilinda
yapilan c¢alismada, hiz ve konumun zamansal tutarliligin1 korumak i¢in ¢ok g¢erceveli bir
yaklasim oOnermektedir. Bu calismada benzesme problemi, graf teorisi olarak formiile
edilmistir. Boylece yontemde coklu gerceveler arasinda benzesmeleri bulmak igin, her P; =
{x%, ..., x*} noktasmin en iyi yolu bulunmaya ¢alisilir. Tlgili ¢ercevelerdeki baglantilarin
eksik olusmasi durumunda, yanlis nesne veya nesne kapaliligi durumu ortaya ¢ikmaktadir.
k video cergeveleri ile olusturulan yonlii graf, her diiglimii (nesne) + ve - olarak iki diiglime
bolerek iki parcali bir graf olusturulur. Daha sonra noktalar arasi eslestirme, aggozlii
yaklasimi ile saglanmaktadir. Onerilen algoritmanin aggozlii olmasi, izleme ve gozetim gibi
gercek zamanlt sistemlerde kullanilmasina izin vermektedir. Ayrica Onerilen algoritma
kapalilik, yanlis nesne tespiti ve nesne tespit edememe ile basa ¢ikabilmektedir. Nokta takibi
icin gelistirilen acgdzlii algoritmalarin ¢ogu, sahneden noktalarin girisine ve ¢ikisina izin
vermezken, dnerilen algoritma buna izin vermektedir [71].

2012 yilinda Ki-Yeol Eom ve dig. [72] tarafindan yapilan caligmada, ardisik
cergevelerde noktalarin en muhtemel benzesimlerini bulmak i¢in bulanik kiimeleme
kullanan sezgisel bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen yontem asagida verilen {i¢ asamadan
olusmaktadir:

e Asama-1: Aday noktalarin arama uzayi azaltilir

e Asama-3: Takip eden ¢ergeveler boyunca her 6zellik noktasinin iligkilendirilmesi

Ik asamada bulanik kiimeleme kullanilarak t — 1 ¢ercevesindeki tiim noktalar birkag
gruba ayrilir. Bu noktalar arasindan benzerlik 6lgiisii olarak Oklid uzaklig1 kullaniimaktadir.
Bir sonraki t ¢ercevesinde noktalar, bir 6nceki ¢ercevedeki kiime merkezleri kullanilarak
ayni sayida kiimeye boliiniir. Ardisik ¢ercevelerde, sadece ayni grupta olan noktalar arasinda
iliski kurulmasma izin verilir. lkinci asamada, t gercevesindeki bir nokta ile t —1
cercevesindeki bir nokta arasindaki iligkinin maliyeti, her noktanin hiz vektoriine ve yonelim
acisina baglh olarak tahmin edilir. Son asamada, ardisik cercevelerdeki 6zellik noktalar
arasinda tiim olas iligkileri arastirilir. Bu amagla bir arama agaci olusturulmustur. Arama
agacinda son diigimden ilk diiglime dogru giderek optimum ¢oziim bulunmaktadir. 2013
yilinda Saleemi ve Shah [73] tarafindan yapilan ¢alismada, veri iliskilendirme maliyetlerinin
global olarak en aza indirilmesi probleminden kag¢inir ve bunun yerine her nokta izleme i¢in
birden fazla nesne merkezli iliski kurar. Nesne durumunun ¢oktan ¢oga bir iliski modeli ile

temsil edilmesi Onerilmis ve benzesim problemini izlenebilir kilmak i¢in izlemeler arasinda
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tespitlerin paylasilmasini saglayan yeni sinirlamalar dnerilmistir. Nesne kapaliligini, yanlig
tespit ve ayrilmig veya birlesmis nesne tespiti durumlart i¢in agirlikli varsayimsal ol¢iitler
Onerilmistir. Ayrica eszamanli olarak hareketli nesne tespiti gergeklestiren, iki ¢ergeve farki
alma islemi sunulmustur. Onerilen algoritmanin, 1-1 veri iliskilendirme yontemlerine gére
daha basarili ve hizli oldugu vurgulanmistir [73]. 2017 yilinda Xu yang ve dig. [74]
tarafindan yapilan ¢aligmada benzesme problemi, yeni bir {igiincii dereceden graf eslestirme
algoritmas1 ile c¢oziilmesi Onerilmistir.  Diger c¢ok dereceli graf tabanli eslestirme
yontemlerine gore Onerilen yontem ciddi derecede hafiza kullanimini azaltmistir. Ayrica
yontem hem yonlii hem de yonsiliz graf i¢in uygundur. Benzesme, her grafigin {igiinci
dereceden yapisal bilgisini kodlayan bitisik tensorler arasindaki eslesmeyle formiile edilmis
ve daha sonra izlenebilir bir matris formuna déniistiiriilmiistiir. Iki farkli gradyan tabanli
optimizasyon yontemi benzesme problemini ¢ozmek icin genellestirilerek kullanilmistir

[74].

b) Istatistiksel Yontemler

Benzesme problemini istatistiksel yontemler ile ¢6zen yaklagimlarda nesne tahmini
sirasinda Ol¢iim ve model belirsizlikleri dikkate alinmaktadir. Videolarin elde edildigi
kameralar her zaman girilti icerir. Ayrica nesne hareketi bozulmaya da maruz
kalabilmektedir. Istatistiksel ydntemler konum, hiz ve ivme gibi nesne o6zelliklerini
modellemek i¢in durum uzayi yaklagimini kullanmaktadir.

Kalman filtresi [75] istatistiksel yontemlerle gerceklestirilen nokta tabanli izleme
yontemlerine Ornek olarak verilebilir. Kalman filtresi lineer sistemin durumunu tahmin
etmek i¢in kullanilmaktadir. Kalman filtresinde lineer sistemin durumu Gauss dagiliminda
oldugu varsayilir. Yontemde hareketli bir nesnenin konumunu X; durum dizisi ile

tanimlanmaktadir. Durumun zaman igindeki degisimi Denklem 2.11 ile tanimlanmaktadir.

X =AXe_1+1 2.11)

Burada n beyaz giiriiltiidiir. izlemedeki amag, o ana kadarki tiim Slciimleri verilen X,
durumunu tahmin etmek veya p(X¢|Yy,..,Y;) olasilik yogunluk fonksiyonunu
olusturmaktir. Teorik olarak en uygun ¢oziim, problemi iki asamada ¢bzen 6zyinelemeli

Bayes filtresi kullanmaktir. Tahmin agsamasinda mevcut durum, dinamik bir denklem ve t —
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1 zamanindaki daha 6nceden hesaplanan 6l¢iim kullanarak tiiretilir. Daha sonra diizeltme
asamast ile o anki dl¢timiin olasilik dagilimi1 hesaplanir.

Kalman filtresi, giiriiltiilii imgelerde noktalar1 izleme ve 2 boyutlu hareketten 3 boyutlu
tahmin gibi nesne izleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmistir [76]. 2010 yilinda
Xin Li ve dig. [77] tarafindan yapilan calismada kalman yontemi ile ¢coklu nesne takibi
onerilmistir. Onerilen sistem higbir manuel giris gerektirmez ve tamamen otomatik olarak
baslamaktadir. Gergeklestirilen sistemde tek bir sabit kamerayla hareketli nesneler igin
Ozellik merkezi ve nesne alani ile kalman filtre modeli olusturulmustur. Y6ntem nesnelerin
kesigmesi veya ayrilmasi gibi durumlar ile basaril bir sekilde basa ¢ikmaktadir. Sekil 2.8°de
kalman filtresi ile gerceklestirilen uygulamasinin ¢oklu nesne takibi 6rnegi i¢in caligmast
gosterilmistir [77]. 2014 yilinda Jong-Min Jeong ve dig. [78] tarafindan, kalman filtre tabanl
coklu nesne izleme yontemi Onerilmistir. Kalman filtresi sahne igerisindeki hareket eden
nesne sayist kadar kullanilmistir. Sahne igerisinden birden fazla hareket eden nesne varsa,
biden fazla Olglim elde edilmis olur. Dolayisiyla c¢oklu nesne takibi icin veri
iliskilendirmesinin de yapilmasi gerekmektedir. Coklu nesne takibinde bir baska problem
nesne kapaliligt durumudur. Nesne kapaliligi incelenen problemlerden ikisi, nesnelerin
birlesmesi ve nesnelerin boliinmesi problemidir. Nesnelerin birlesmesi durumu, birlesmis
nesnelerin  birlesmemis nesneye gore en boy oranmun farkli olacagr gercegi ile
iliskilendirilmistir. Eger en boy degisimi belli bir esik degerini gecerse nesne birlestirme
islemi yapilir. Nesnelerin boliinmesi problemi ise nesnelerin birlesmesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Burada ise birlesmis nesnenin en boy oran tek nesnenin en boy oranina
yaklastiginda béliinme islemi gerceklesmektedir [78]. 2018 yi1linda Shengbo Eben Li ve dig.
[79] tarafindan yapilan ¢alismada, karayolu tasitlarini izlememek i¢in dogrusal ultrasonik
sensorler kullanan sistem Kalman filtre tabanli olarak gelistirilmistir. Onerilen sistemin iki
amac1 vardir. Birinci amag, trafik ortami igin, trafik isaretlerini ve yol durumunu dogru ve
giivenilir bir sekilde tanryacak ultrasonik sensér modeli gelistirmektir. ikinci amag ise

ultrasonik sensorler kullanacak bir nesne izleme algoritmalar tasarlanmasidir [79].
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(d) (e) ®

Sekil 2.8. Xin Li ve dig. tarafindan yapilan yontem ile dis ortamda ii¢ insanin izlenmesi [77].

Kalman filtresi durum degiskenini tahmin ederken Gauss dagilimini kullanir. Eger
durum degiskeni gauss dagilimma uymuyorsa, kalman filtresi zayif sonu¢ verecektir.

Pargacik filtresi ile bu durumla basa ¢ikilabilir [80]. Pargacik filtresinde, t zamanindaki

p(X¢|Zy) sarth durum yogunlugu {sgn):n =1,...,N} ornek kiimesi ve nt(n) agiliklar ile

temsil edilir. Burada St(n) parcacik olarak ve nt(n) ise ornekleme olasilig1 olarak ifade edilir.

Agirliklar, dagilimin 6nemini yani gozlem sikligin1 tanimlamaktadir [81]. Hesaplama
karmasikligin1 azaltmak igin her bir s, 7™ baglantisinda ¢®™) = 1 olacak sekilde ¢™
agirhiklant kaydedilmektedir. t zamanindaki yeni Ornekler, ¢ —1 zamanindaki farklh

ornekleme semalaria gore Denklem 2.12 kullanilarak alinmistir [82].

S = {(s0 T e )in =1, N} (2.12)

En yaygin kullanilan 6rnekleme semas1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Secme: S;_;:’den rastgele N tane 6rnek secelim.

e Tahmin: Se¢ilen her bir 6rnek i¢in yeni bir 6rnek olustur.

e Diizeltme: Yeni ornekteki ilgili agirliklar bir 6l¢tim fonksiyonu ile hesaplanir.

Yeni olusturulan S; 6rnegi ile yeni nesne pozisyonu tahmin edilebilmektedir.

Kalman filtre ve pargacik filtresi her t zamaninda tek bir hesaplama yaptigi

varsayllmaktadir yani tek bir nesnenin konumu tahmin edilebilir. Birden fazla nesneyi
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izlemek, veri iliskilendirmesi ve durum tahmini sorunlarinin ortak ¢ézlimiinii gerektirir.
Literatiirde birkag istatistiksel veri iligskilendirme teknigi dnerilmistir. Veri iliskilendirmesi
icin JPDAF (Joint Probability Data Association Filtering) [83] ve MHT (Multiple
Hypothesis Tracking [84] yontemleri sik¢a kullanilan yontemlerdir. JPDAF yontemi yeni
nesnenin sahneye girmesi veya nesnenin sahneden ¢ikmasi durumlarinda ¢alismamaktadir.
Sadece sabit nesne sayist oldugu durumlarda veri iligskilendirmesi yapabilmektedir. MHT
yontemi ise bu probleme ¢6ziim 6nermistir. MHT yontemi her bir nesne i¢in her bir video
cergevesinde birkag iliski olusturur. Nesnenin son izi gézlemin siiresi boyunca en muhtemel
iligkiler ile olusturur. Yontemde sahneye yeni nesne girdiginde izleme olusturulur, sahneden
nesne ¢iktiginda ise izleme sona erdirilir. Ayrica nesne kapaliligina kars1 dayaniklidir. MHT
yontemi yinelemeli bir algoritma kullanir ve hem ¢alisma zaman1 bakimindan hem de hafiza
bakimindan iisteldir. Hesaplama kapasitesini diistirmek icin Streit and Luginbuhl [85]

tarafindan olasiliksal MHT yOntemi Onerilmistir.

2.3.2. Cekirdek Tabanh izleme Yontemleri

Cekirdek tabanli izleme yontemleri genel olarak, temel bir sekille temsil edilen nesne
bolgesinin hareketini bir video ¢erceveden digerine hesaplayarak gerceklestirilir. Nesne
hareketi genellikle oOteleme, Olgeklendirme ve afin gibi parametrik hareketlerle veya
yogunluk akismin hesaplanmasi ile gerceklestirilir. Izleme yontemleri goriiniim
modellemesi, izlenen nesne sayist ve nesne hareketini tahmin edecek yontem gibi
parametreler ile birbirinden ayrilir. izleme yéntemleri yogunluk tabanli izleme ydntemleri
ve makine 6grenmesi tabanli izleme yontemleri olarak ikiye ayrilabilir [7].

Bu boliideki nesne izleme uygulamalarinda nesne temsili i¢in genel olarak temel
geometrik sekiller kullanilir. Nesne hareketi genel olarak 6teleme, Olgeklendirme ve afin
dontigiimleri ile saglanir. Nesne hareketi ise onceki ¢ercevedeki nesne ile o anki gergeve
arasindaki benzerligi maksimum yaparak bulunur. Temel geometrik sekillerin kullaniminin
sikintisi, nesnenin belirli bir parcasinin belirlenen bolge disinda kalmasi ve arka planin bolge
icinde kalmasidir. Bu olay nesne goriiniimii veya nesnenin sekli degistiginde ortaya ¢ikabilir.
Bu durumda model benzerliginin en iist seviyeye ¢ikarilarak tahmin edilen nesne hareketi
dogru olmayabilir. Bu problemle basa ¢ikmak i¢in nesnenin tamaminin bdlge icinde
kalmasini saglamak yerine sadece nesne merkezinin bolge i¢cinde kalmasi saglayan bir

yaklasim gelistirilebilir.
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a) Yogunluk Tabanh izleme Yéntemleri

Bu kategorideki en yaygin kullanilan yontem sablon(blob) eslestirme yontemidir.
Sablon eslestirme yontemi, bir dnceki video ¢ergevesinde tanimlanan nesne sablonuna en
uyan bolgeyi bulmak icin kaba kuvvet arama algoritmasini1 kullanmaktadir. Genel olarak
sablon imgenin renk degerleri ve yogunluk degerleri ile olusturulur. Yogunluk degerleri
1siklandirmaya karst dayaniksiz oldugundan imge egim degerleri de sablon igin
kullanilabilir. Ayrica histogram ve gauss modeli gibi diger nesne tanimlayicilar1 da
eslestirme i¢in kullanilabilir. Bu islemde dikdortgen veya elips seklinde ifade edilen nesne
bolgesindeki pikseller ile hesaplama yapilmaktadir. Sablon eslestirme yontemlerinin zayif
tarafi ise gereksinim duydugu yiiksek hesaplama kapasitesidir. Bu yiiksek maliyeti
diisiirmek i¢in genellikle onceki video ¢ercevesindeki nesne konumu ve ¢evresinde arama
yapilmaktadir.

Cekirdek tabanli izleme yontemlerinden ortalama kayma yontemi [86] nesnenin gegerli
bolgedeki renk histogramima en cok benzeyen bdlgeyi tahmin etmek i¢in kullanilan
yogunluk tabanli bir yontemdir. Ortalama kayma ydntemi, nesnesinin histogram ile aday
nesne bolgesinin histogramini yinelemeli bir sekilde karsilastirarak goriiniim benzerligini en
ist diizeye cikarir. Nesne ve aday nesne bolgeleri arasindaki histogram benzerligi
Bhattacharya mesafesi cinsinden tanimlanir ve ydntemin amacit mesafeyi en aza
indirmektedir. Her bir yinelemede aday bolge Bhattacharya mesafesini azaltacak yonde
kaydirilir. Yineleme islemi mesafe azaldig siirece devam eder. Bu islemde genellikle 5 veya
6 yinelemede yeni nesne bolgesi bulunur. Ortama kayma yontemi ile ¢ekirdek tabanli izleme
yontemlerindeki yiiksek hesaplama gerektiren kaba kuvvet algoritmasi yoktur. Fakat
nesnenin bir parcasinin, bir dnceki gerceve bolgesi icinde olmasi gerekmektedir. Bu engele
karsilik ek gelistirilmeler onerilmesine ragmen [87], ortalama kayma algoritmasinin basarisi
biiylik olgiide histogramin ayirt ediciligine baghdir. Ayrica ortalama kayma algoritmasi
Huiyu Zhou ve dig. [88] tarafindan 2009 yilinda SIFT algoritmasi ile birlestirilerek bagarimi
arttirllmistir. SIFT yontemi video c¢erceveleri arasindaki benzerligi bulmak i¢in kullanirken,
ortalama kayma yOntemi renk histogrami ile benzerlik aramasi yapmaktadir. Bu iki 6l¢iim
sonucu nesneye en benzer bolgeyi bulmak i¢in kullanilir. Ayrica iki yontemden her hangi
biri dengesiz sonuglar verdiginde diger yontem izlemenin devam etmesine olanak saglar.
Algoritmanin tiim ¢alisma mekanizmasi asagida verilmistir:

1. Videoda ilk ¢erceveye izlenecek bolgeyi temsil edecek bir dikdortgen tanimlayin.
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2. Bu bolge i¢in renk histogrami tanimlanir ve SIFT 6zellikleri ¢ikarilir.

3. Ikinci video cercevesinde, ilk konumdan baslanarak ortalama kayma algoritmasi ile
benzerlik 6l¢iisii hesaplanir. Ayrica yeni hesaplanan SIFT 6zellikleri ile ilk video
cercevesindeki SIFT ozellikleri arasinda karesel fark yontemi hesaplanir.

4. SIFT ve ortalama kayma yontemleri ile elde edilen 6l¢iimler arasindaki fark: en aza
indirecek bolge aranir.

5. Aradaki fark belirlenen esik degerinden kiiclik olana kadar yukaridaki adimlar
tekrarlanir.

Ayrica Sekil 2.9°da 6rnek bir video serisi i¢in ortalama kayma ve Huiyu Zhou ve dig.

tarafindan Onerilen algoritmanin karsilastirmali sonuglar1 verilmistir. Seklin ilk satirinda
ortalama kayma ile nesne takibi sonuglar verilirken, ikinci satirda Gnerilen algoritmanin

sonuclar1 verilmistir [88].

Sekil 2.9. Ortalama kayma ve Huiyu Zhou ve dig. tarafindan gelistirilen algoritmalarinin nesne izleme
sonuglarinin karsilastirmast. 1k satirda ortalama kayma, ikinci satirda 6nerilen algoritma verilmistir [88].

Ayrica ortalama kayma algoritmasinda histogramlar1 karsilagtirmak i¢cin Bhattacharyya
yontemini yani sira Euclidean ve EMD (The Earth Mover's Distance) gibi farkli ¢oziimler
de onerilmistir [89]. Ido Leichter [90] tarafindan 2012 yilinda yapilan ¢alismada, ortalama
kayma yontemine c¢apraz kutu 6l¢iitleri kullanarak gelisim saglamistir. Yapilan ¢aligmada 1
boyutlu 6zellik histogramlari arasindaki uzaklik 6lgiisii igin EMD 6lgiitii kullanilmigtir. Cok
boyutlu 6zellik histogramlari i¢in ise ¢aprak kutu 6l¢iitlerini kullanmistir [90].



Temel geometrik sekillerle tanimlanmis bir alani izlemek i¢in kullanilan bir baska
yaklasim, optik akis kullanilarak bdlgenin hareketinin hesaplanmasidir. Optik akis ile her
pikselin yogun akis alani sabit bir 1siklandirmada altinda Denklem 2.13 yardimiyla
hesaplanir [59].

1(x,y,t) —I(x +dx,y+dy,t+dt) =0 (2.13)

Bu hesaplama her zaman pikselin komsulari ile geometrik [91] veya cebirsel [60] olarak
gerceklestirilir. Dikdortgen bir bolgenin hareketi i¢in optik akis yontemini genigletmek
oldukg¢a kolay bir islemdir. 1994 yilinda Shi ve Tomasi [10] tarafindan yapilan ¢alismada
bir bolgenin (d,, d,) hareketini hesaplamak i¢in ayirt edici noktalarin merkezde oldugu

KLT izleyicisini 6nermistir (Denklem 2.14).

ZI; ZIny a lelt
lely 213 [dv]_ ZIyIt 249

Denklem 2.14 Lukas ve Kanade [60] tarafindan Onerilen optik akis yontemine
benzemektedir. Yeni ayirt edici noktanin (bulunan 6zellik noktasi) bulunmasi ile birlikte,
KLT izleyicisi ardisik cercevelerdeki karsilik genel bolgeler arasinda afin doniisiimi
uygulayarak izlenen bolgenin kalitesini degerlendirir. Eger gecerli bolge ile bulunan bolge
arasindaki karesel fark toplami kiigiikse izlemeye devam edilir aksi takdirde yeni 6zellik
ortadan kaldirilir.

Optik akis ve KLT izleme yontemleri literatiirde nesne izleme algoritmalarinda sikc¢a
kullanilmaktadir. 2005 yilinda Jeongho Shin [92] tarafindan yapilan ¢alismada optik akis
kullanilarak &zellik tabanli nesne izleme algoritmasi sunulmustur. Onerilen yontem 3
asamadan olusmaktadir. Birinci asama ilgili nesnenin yerini tespit etme, ikinci asama
uzaysal ve mekansal bilgileri kullanarak nesnenin konumunun tahmin edilmesi ve
diizeltilmesi, son asamada ise nesne Ozelliklerini kullanarak nesne kapaliliginin olup
olmadiginin belirlenmesidir. Onerilen yontem hem kat1 hem de deforme olabilen nesneleri
izlerken, nesnenin ani hareketlerine kars1 da dayaniklidir. Ciinkii nesnenin hem 6zellikleri
hem de hareket yonii takip edilmektedir [92]. 2008 yi1linda Christopher Zach [93] tarafindan
KLT izleme yontemi grafik islemci birimi kullanilarak hizlandirilmistir. Yapilan testlerde

720x576 ¢oziniirliigiinde bir video iizerinde saniyede 200 ¢erceve islenmistir. Ayrica islem
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giicii diisiik makine ve telefonlarda bile gercek zamanli izleme yapilabilecegi belirtilmistir.
2011 yilinda Sudipta N. Sinha ve dig. [94] tarafindan yapilan ¢alismada ise hem KLT
yontemi hem de SIFT yontemi GPU iizerinde gelistirilmistir. Boylece gercek zamanli bir
video izleme sistemi olusturulmustur. Yontemde gerceklestirilen islemler paralel ¢alisacak
sekilde tekrar dizayn edilmis ve CPU versiyonlarina gore biiylik derecede hiz artis
saglanmistir. Gergeklestirilen GPU tabanli KLT izleme yontemi CPU versiyonuna gore 20
kat hizlandirilmistir. SIFT yontemi ise CPU versiyonuna gore 10 kat hizlanmistir. 2013
yilinda Sepehr Aslani ve Homayoun Mahdavi-Nasab [95] tarafindan yapilan ¢alismada sabit
kamera kullanilan dijital videolarda hareketli nesnelerin algilanmasi igin bir sistem
gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde hareket algilama ve izleme sistemi, optik akis tahminine
dayanarak gelistirilmistir. Ayrica siireci gelistirilmesi amaciyla diger goriintli isleme ve
bilgisayar gérmesi algoritmasinda da yararlanilmistir. Giirtiltiileri gidermek i¢in ortanca
filtresi ve istenmeyen nesnelerden kurtulmak icin de morfolojik islemler ve esik deger

kullanilmistir. Ayrica blob analiz kullanilarak nesne tiirii belirtilmistir [95].

b) Makine Ogrenmesi Tabanh izleme Yéntemleri

Su ana kadar bahsedilen ¢ekirdek tabanli izleme yontemleri goriiniis modeli histogram,
sablon gibi ¢evrimici olarak elde edilmektedir. Dolayisiyla bu modellerde en son
gbzlemlerde elde edilen bilgiler ile nesne temsil edilmektedir. Nesne farkli acilardan farkl
goriinebilir ve nesne goriiniimii izleme sirasinda ciddi sekilde degisirse goriinlis modeli artik
gecerli olmayabilir ve nesne takip edilemez. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in nesnenin
farkli goriintimleri ¢evrimdisi olarak 6grenilebilir ve nesne izleme amagcli kullanilabilir.

2001 yilinda Shai Avidan [96] tarafindan yapilan ¢alismada nesne izleme uygulamasi
gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada DVM simiflandirma amagh kullanilmistir. DVM’ye
pozitif ve negatif ornekler verildiginde, iki sinifi birbirinden ayiran en iyi hiper diizlemi
bulmaktadir. Nesne takip sisteminde DVM simiflandiricilart ve optik akis yontemi entegre
edilmistir. Sistem ardisik ¢erceveler arasindaki farki en aza indirerek ¢alismak yerine, DVM
siiflandiricisinin skorunu en yukar tasimaya ¢aligir. Ayrica goriintii izerinde nesnenin ani
hareketlerini tolare edebilmek icin her destek vektorii icin destek vektor piramidi seklinde
adlandirilan Gauss piramidi olusturulmustur. 2015 yilinda Shunli Zhang ve dig. [97]
tarafindan yapilan ¢alismada ise ¢coklu DVM 0Onerilmistir. Nesneyi temsil edecek 6zellikler

olarak nesnenin gri seviye, HOG ve Yerel ikili Doku (YID) degerleri kullanilmistir. Her bir
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DVM goriiniin modelini olugturmak icin pozitif ve negatif 6rnekler ile egitilmektedir. Bu ti¢
Ozellik nesne icin yerel Ozelliklerdir ve nesneye has Ozellikler igerir dolayisiyla nesne
kapaliligina kars1 da dayanikhidir. Sekil 2.10°da goriiniim modeli verilmistir. Pozitif 6rnekler
nesne ¢evresinden elde edilirken, negatif 6rnekler nesneden uzak boélgelerden alinmaktadir.
Her 6rnekteki gri seviye, HOG ve YID o6zellikleri cikarilarak ilgili DVM’ye génderilir.
Ayrica yapilan ¢alismada DVM’lerin agirliklarint belirlemek i¢in yeni bir entropi kriteri

Onerilmistir [97].

Gri Seviye
DVM,
HOG
inigs YiD
Pozitif
DVM, j
Gri Seviye
HOG
DVM, j
YID

Sekil 2.10. Pozitif ve negatif 6rnek se¢me, 6zelliklerin ¢ikarimi ve DVM’lerin egitimi [97].

Makine 6grenmesi ile nesne izleme uygulamalari sadece DVM ile sinirh degildir. k-en
yakin komsuluk, derin 6grenme ve Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) gibi diger makine 6grenme
yontemleri de nesne izlemede sik¢a kullanilmaktadir [98, 99].

Derin 6grenme modelleri nesne izlemenin ¢esitli asamalarinda kullanilmaktadir.
Ozellikle derin 6grenmenin yiiksek seviye ve anlamli 6zellik ¢ikarimi konusundaki basarisi,
derin 6grenmenin nesne izleme uygulamalarinda siklikla kullanilmasina neden olmustur.
Kullanilan en yaygin yaklasim ESA yaklasgimidir. ESA yaklagimini kullanmak yerine, en
ayirt edici 6zellikleri bulmak i¢in siyam ESA da kullanilabilir [100].

SORT algoritmas1 yaya tespiti i¢in gelistirilen ilk ESA tabanli ¢oklu nesne takip

uygulamalarindandir [101]. Daha sonra derin Ogrenme teknikleri ile gelistirilerek
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DeepSORT [102] yontemi gelistirilmistir. Yontemde kalman filtresi ile nesne konumunu
tahmin etmek i¢in ve Macar algoritmast da iligkilendirme problemini ¢6zmek igin
kullanilmistir. Kalman filtresi etkili bir yontem olmasina ragmen kapalilik, farkli bakis
acilar1 gibi gercek diinya senaryolarinda basarili sonuglar elde edememektedir. Dolayisiyla
yontemde derin 6grenme tabanli nesne goriiniimiine bagli yeni bir 6l¢iit kullanilmistir [102].

Bir bagka yaklasimda ise farkli nesne orneklerini en ideal sekilde ayirabilecek 6zellik
kiimesini 6grenmek amaclanmaktadir. Bu amagla ESA farkli imgeler ile gelen bilgileri
birlestiren, kayip fonksiyonu ile egitilmektedir. Bu aglar genel olarak siyam aglar1 olarak
isimlendirilmektedir. Kim ve dig. [103] tarafindan gelistirilen yontemde kontrast kaybi
kullanilarak egitilen bir siyam ag1 onerilmistir.

Bir¢ok ¢alismada ESA tarafindan ¢ikarilan 6zellikler iizerinde bazi mesafe olgiitleri
kullanilarak izler ile tespitler arasindaki iliski hesaplanmaktadir. Mesafe dl¢limii yapmak
yerine derin 6grenme kullanilarak dogrudan yakinlik derecesi elde edilebilir. Milan ve dig.
[104] tarafindan Onerilen yontemde tekrarlayan sinir ag1 kullanilmistir. Gelistirilen Bayes
filtre algoritmasi asagidaki li¢ adimda taklit edilmektedir:

e Hareket tahmini: Nesnenin daha onceki durumlarini giris olarak alan ve 6grenen
hareket modeli, nesne tespit isleminden ¢ikan sonuglar1 dikkate almadan bir sonraki
video gergevesindeki nesne konumunu tahmin etmektedir.

e Durum tahmininin iyilestirilmesi: Yeni video cercevesindeki tahminler ve tiim bu
tahminlerin hedef nesne ile iliskilendirilme olasiligini iceren iliski vektorii, nesne
tahmininin iyilestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Boylece gercek nesne ile tespitler
arasinda yakinlik iligkisi kurulabilmektedir.

e izlemenin olusturulmasi ve silinmesi: yeni video ger¢evesinde nesnenin var olma
olasiligini tahmin etmek i¢in 6nceden toplanan bilgileri kullanmaktadir.

Bu boliimde bahsedilen nesne izleme yontemlerinde amag¢ nesne hareketini tahmin
etmektir. Bolgesel tabanli nesne gdsteriminde hesaplanan nesne hareketi, nesnenin o anki
konumunu ve bir sonraki ¢ercevede tahmini nerede olacagi hakkindan bilgi verir. Yapilacak
olan uygulamanin amacina gore sadece nesne veya sadece nesne hareketi incelenebilir.
Ornegin nesne hareket analizi yapilacaksa sadece nesnenin hareketinin izlenmesi yeterli
olabilir fakat nesne tanimlama yapilacaksa nesnenin kapsadigi bodlge de Onem

kazanmaktadir.
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2.3.3. Siluet Tabanh izleme Yontemleri

Siluet tabanlt bir nesne izleyicinin amaci, dnceki gerceveler kullanilarak olusturulan
nesne modelini ile nesne bdlgesini bulmaktir. Siluet izleyiciler iki kategoride
siniflandirilabilir. Bu kategoriler eslestirme ve kontur gelisimi. Eslestirme ydnteminde,
gecerli cergevedeki nesne siluetini aranir. Kontur gelisimi yontemlerinde ise, durum uzay1
modeli veya bir enerji fonksiyonu minimizasyonu ile konturun yeni konumu bir 6nceki
konum kullanilarak hesaplanir.

Sekil eslestirme yontemlerinde nesne silueti o anki video gercevesinde aranmasi
dolayisiyla sablon eslestirme yontemi ile benzemektedir. Arama islemi aslinda, daha 6nceki
cergevelerden elde edilen bilgilerin sentezlenmesi sonucu olusturulan nesne modeli ile o anki
video cercevesinde elde edilen nesnenin benzerlik ol¢iisiidiir. Bu yaklagimda nesnenin sert
bir cisim oldugu varsayilarak sadece video cergeveleri arasinda 6teleme isleminin oldugu
varsayllmaktadir. Genellikle nesne modeli, bir kenar haritas1 olarak modellenir ve her video
cergevesinde nesne konumlandirildiktan sonra goriiniin degisiklikleri ile basa ¢ikabilmek
i¢cin tekrar nesne modelleme islemi yapilir. Boylece goriis acisi, aydinlatma degisimleri ve
esnek sekil modelleri desteklenmektedir. 1993 yilinda Huttenlocher ve dig. [105] kenar
tabanli sekil eslestirme yoOntemi gelistirmistir. Yapilan calismada Hausdorff mesafesi
kullanilir [106]. Hausdorff mesafesi iki veri kiimesi arasindaki mesafe oOl¢iiliir. Bu 6lgiimde
bir kiimedeki her nokta i¢in, diger veri kiimesindeki her nokta ile karsilastirilarak en kisa
mesafe bulunur. Daha sonra her nokta i¢in hesaplanan en kisa mesafelerden en biiyligi
secilir. Bu secilen uzaklik Hausdorff mesafesi olarak adlandirilir. Dolayisiyla kenar tabanl
modellerde Hausdorff 6l¢iisii birbirine en uzak kenarin 6l¢limiidiir. Bu nedenle bu 6l¢iim,
kenar haritasinda nesne hareketini biiyiik oranda etkilenmeyen kisimlarini vurgulamaktadir.
Ornegin yiiriiyen bir insan diisiiniiliirse, bas ve gdvde sekilsel olarak fazla degismez fakat
bacaklar ve kollar ylirlime esnasinda ani hareketler yapmaktadir. Dolayisiyla kol ve
bacaklara karsilik gelen kenarlar1 ¢ikarmak izleme performansini arttiracaktir.

Sekil eslestirmede kullanilan bircok farkli yaklasim gelistirilmistir. Onerilen
yaklagimlardan biri iki ardisik ¢ercevede birbiri ile karsilik gelen siluetleri bulmaktir. Bu
yaklagimda sekil eslestirme, siluetin tamami kullanilarak gergeklestirilir. Siluet ¢ikarimi
genellikle arka plan ¢ikarimi ile saglanmaktadir. Nesne silueti ¢ikarildiktan sonra eslestirme
islemi yine bir uzaklik 6l¢iisii kullanilarak yapilir. Nesne modelleri genellikle renk veya

kenar histogrami seklinde, kenar tabanli bir siluet seklinde veya her ikisinin karigimi
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seklinde olusturulabilir. 2004 yilinda Kang ve arkadaglar1 [107] nesne modelleri olarak renk
ve kenar histogramlarini kullanilmistir. Bu yaklasimda geleneksel histogramin yerine,
referans ¢cemberindeki kontrol noktalarini merkez olarak kabul eden es merkezli farkli
yarigapli ¢emberler ile histogram olusturulmustur. Referans ¢emberi, silueti i¢ine alan en
kiigiik cemberdir. Dolayisiyla bu yaklagim ile konumsal bilgi elde edilmektedir. Elde edilen
renk ve kenar histogrami1 dondiirme, oteleme ve Olgeklendirme doniisiimlerine karst
dayanikli hale getirmektedir.

Ardisik gercevelerde eslesme aramak yerine, sekil eslestirme islemi siluet icindeki tiim
pikseller i¢in optik akisin hesaplanmasi ile de yapilabilir. Siluetin tlimiinde baskin olan akis,
nesne hareketi hakkinda bilgi vermektedir [108]. 2001 yilinda Li ve dig. [109] tarafindan
yapilan ¢alismada nesne izleme islemi icin, optik akis hesaplanmistir. Ayrica Hausdorff
mesafesi poz tahmini ve konum dogrulama amagli kullanilmistir. Nesne izleme islemi i¢in,
siluet i¢inin ortalama optik akisini hesaplanir ve bu hesaplanan degerin yeni nesne
konumunu verecegi varsayilmaktadir. Nesne konum dogrulama isleminde ise tiim olasi
nesne pozisyonlar1 kenar tabanli olarak tutulmaktadir ve bu bilgiler nesne konumunun
dogrulugu i¢in kullanilir [109].

Kontur tabanli izleme yontemlerinde, dnceki ¢ercevedeki kontur gegerli ¢ergevedeki
yeni konumuna yinelemeli olarak gelistirilir. Kontur gelisiminde mevcut g¢ercevedeki
nesnenin bir kismimin onceki karedeki nesne ile kesismesi gerekmektedir. Kontur
gelisiminde iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Tk yaklasim, kontur seklini ve hareketini
modellemek igin durum uzayr modellerini kullanir. ikinci yaklasimda ise, kontur enerjisini
en aza indirerek dogrudan konturu gelistirmeye odaklanilmaktadir.

Durum uzay1 modelinde nesnenin durumu, konturun sekli ve hareket parametreleri ile
tanimlanir. Nesne durumu her seferinde bir 6nceki ¢cer¢evedeki nesne ile giincel cergevedeki
nesnenin benzerligine bagldir. Bu benzerlik konturun kenar bilgisine uzaklig: ile 6l¢iiliir.
Terzopoulos ve Szeliski [110] nesne durumunu dinamik kontrol noktalariin ile
tanimlamaktadir. Kontrol noktalarmin yeni durumu Kalman filtresi yardimiyla
hesaplanmaktadir. Isard ve Blake [111] nesne durumunu egri parametreleri ve hareket
parametreleri ile tanimlamistir. Bu yontemde nesne durumu pargacik filtresi kullanilarak
giincellenir. Filtredeki ilk sonuglar, egitim asamasinda hesaplanan konturun durum
degiskenleri ile hesaplanmaktadir. Test asamasinda mevcut durum degiskenleri, kontur
noktalarinda yapilan kenar gézlemlerine dayanan pargacik filtresi kullanilarak tahmin edilir.

MacCormick ve Blake [112] caligmay1 gelistirerek ¢oklu nesne izleme ve nesne kapaliligi
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sorunlarina ¢oziim getirmistir. Chen ve dig. [113] konturu elips seklinde ifade edilmistir. Bu
yaklagimda her kontur noktas1 gizli Markov modelleri ile temsil edilmistir.

Ikinci yaklasim olan kontur gelisimi yonteminde hem béliitleme hem de nesne izleme
yapilabilmektedir. Her iki yaklasimda da kontur enerjisinin minimizasyonu c¢esitli
algoritmalar ile yapilmaktadir. Kontur tabanli izleme yontemlerinde optik akis sikca
kullanilmaktadir. Mansouri tarafindan [114] yapilan c¢alismada optik akisin kisidi
kullanilmistir. Optik akis kisidi sabit 1siklandirma sinirlamasinda Denklem 2.15 ile elde
edilmektedir [7].

1“1, y) = I'(x—u,y—v) =0 (2.15)

Burada I imgeyi, t zamani ve (x,y) ise x ve y yonlerinde akis vektoriinii ifade
etmektedir. 2000 yilinda Bertalmio ve dig. [115] tarafindan yapilan ¢alismada, konturu
ardisik cercevelerde gelistirmek icin bu kisitlamayr kullanir. Bu calismada amag, seviye
kiimesi yontemi kullanarak her bir kontur noktasinin konumu i¢in u ve v degerlerini
hesaplamaktir. Bertalmio ve dig. tarafindan yapilan calismada optik akis sadece nesne
sinirlarinda hesaplanmaktadir. Mansouri tarafindan yapilan calismada ise optik akis
hesaplamasi, nesne bolgesi i¢inde kalan tiim piksellerde akis vektoriiniin kaba kuvvet arama
yontemi kullanilmasi ile elde edilmektedir. Parlaklik kisitina dayanan akis vektorii
hesaplandiktan sonra kontur enerjisi giincellenir. Bu igslem enerji minimum olana kadar
yenilemeli sekilde devam eder. Optik akis yerine nesne bélgesinin i¢inde ve disinda
hesaplanan istatistiksel bilgileri kullanmaktir. Bu yaklasimda gecerli ¢cercevedeki kontur bir
onceki ¢ercevedeki kontur ile baslatilir.

2004 yilinda Yilmaz and Shah [116] nesne sinirlar1 boyunca gelistirdikleri renk ve doku
tabanli model ile kontur gelisimini saglamistir. Diger yaklasimlarin aksine, gelistirilen
yontemde seviye kiimesi tabanli sekil modeli ile nesne modeli ve degisimleri modellenir.
Ayrica seviye kiimesi tabanli model ile izleme sirasinda olugsan nesne kapaliligt sorunu
¢coziilmiistlir. Shi ve Karl [117] tarafindan yapilan ¢alismada kontur egrisinin gelisimini iki
bagli liste arasinda eleman degisimi ile saglanabilecegini 6nermektedir. Onerilen yontemde
kontur gelisimi seviye kiimesi yontemi ile saglanmaktadir. Fakat seviye kiimesi yonteminde
olan kismi diferansiyel denklemleri ¢6zmek yerine kontur gelisimi iki bagh liste arasinda
eleman degisimi ile saglanmaktadir. Ayrica Gauss filtresi kullanilarak egri iizerinde

yumusatma islemi uygulanmaktadir. Yontemin en biiyiik avantaji kismi diferansiyel
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denklem ¢6ziilmedigi i¢in hizli ¢alismasi ve gergek zamanli nesne takibine uygun olmasidir.
Seviye kiimesi yonteminin en biiyilk avantaji, ¢oklu nesne takibi sirasinda meydana
gelebilecek birlesme ve boliinme gibi topolojik degisiklikleri desteklemektedir. 2010 yilinda
Dzyubachyk ve dig. [118] tarafindan yapilan ¢alismada seviye kiimesi yonteminin bu
avantaj1 mikroskobik goriintiilerde hiicre izleme algoritmasi amagh kullanilmistir.

Siluet izleme bir nesnenin tiim pargalart veya bdliimleri izlenmesi gerektiginde
kullanilmaktadir. Bolgesel tabanli bir izleme oldugu i¢in nesne izleme yontemleri
degerlendirilirken kesinlik ve hassasiyet Olciitleri kullanilabilir. Bulunan nesne ile gercek
nesne bolgesi arasindaki kesisme diigtiniiliirse; kesinlik, kesisen bolgenin bulunan nesne
bolgesine orani ve hassasiyet ise, kesismenin gergek nesne bolgesine oranidir.

Siluet tabanli izleme yontemlerinde hangi 6zelliklerin kullanildigi, nesne kapaliliginin
nasil ¢oziildiigii ve bir egitim isleminin gerekip gerekmedigi gibi bazi1 nemli etkenler vardir.
Ayrica baz1 yontemler sadece nesne sinir bolgelerini kullanirken bazi yontemler ise nesne
bolgesinin tamamini kullanir. Genel olarak siluet tabanli izleme yontemleri goriiliiye
dayaniklidir ve en biiyiik avantaj1 izleme sirasinda nesne sekil degistirse bile bu sekle uyum

saglanabilmesidir [7].

2.4. Sonug¢

Nesne izleme uygulamalar1 genel olarak, nesne goriiniimiiniin ¢ok az degistigi, nesnenin
yavag hareket ettigi gibi bazi kisitlamalar ile birlikte ancak kararli davranabilmektedir. Fakat
nesne izleme uygulamalari nesne kapalilifi, devam eden nesne gorliniim degisikligi gibi
durumlar agik bir sekilde desteklemeyebilir.

Nesne kapalilig1 ii¢ boliim olarak diisiiniilebilir. Ik olarak 6z kapalilik nesnenin bir
kisminin nesnenin baska kisimlarini kapandigi durumu ifade etmektedir. Ozelikle eklemli
nesnelerde sik¢a karsilasilan bir durumdur. Ikinci kapalilik durumu nesnenler aras1 kapalilik
durumudur. izlenen iki nesneden birinin digerini kapadigi durumlarda meydana gelir.
Ucgiincii durum ise arka plan kapaliligi durumudur. Bu durumda arka plandan bulunan siitun
gibi baz1 pargalar izlenen nesnenin iizerine gelmesi durumudur. Genel olarak nesneler arast
kapalilik s6z konusu oldugunda, izleyiciler nesnelerin konum ve goriinlim bilgisini
kullanarak nesne kapalili1 ile basa ¢ikmaya calismaktadir. Nesnenin kismen kapaliligi
durumunda ise bunun izleyiciler tarafindan tespit edilmesi oldukc¢a zordur. Ciinkii bu

durumda izleyici nesnenin goriiniimiiniin degistigini diisiinebilir. izleme sirasinda tam
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kapalilik oldugu durumda ise genel olarak ortak yaklagim, nesne hareketinin tutarli
olacaginin varsayilmasi ve nesne tekrar goriinene kadar tahminde bulunulmasidir. Ornegin
nesne hareketini tahmin etmek i¢in Kalman filtresi kullanilabilir. Ayrica nesne kapaliligi
durumu kameranin iiste yerlestirilmesi gibi kamera pozisyon sec¢imi ile azaltilabilir. Bir
baska yaklasim ise ¢oklu kamera kullanmaktir. Bu durumda bir kamerada nesne kapaliligi
olustugunda diger kamaralar kullanilarak nesne izleme devam ettirilir.

Nesne izleme sirasinda nesnenin goriiniim degisikligi de bir bagka problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu problemle ile giiriiltiilerin ve diger nesne goriiniimlerinin nesne
modeline tanitilmasi ile basa ¢ikilabilir. Buna ragmen modelin tamamen donmesi gibi
durumlarda izleyici kotii performans gosterebilir hatta izleme kaybolabilir. Bu sorun ile baga
cikmak i¢in kullanilan yaklasimlardan biri nesnenin farkli goriintimlerinin 6grenilmesi ve
gerekli oldugu durumlarda kullanilmasidir. Ayrica nesne sekli ve hareketi iizerine genel
kisitlamalar kullanmak nesne seklinin ve hareketinin ¢evrimigi olarak 6grenilmesi nesne
izleme performansini oldukga artirmaktadir.

Tek bir kameradan kat1 olmayan nesne ve nesnelerin egitimsiz sekilde izlenmesi halen
coziilemeyen bir problemdir. Bu problem icin gelistirilen yaklasimlarda genel olarak
nesnenin Onceki bilgileri kullanilarak ¢ikarimlar yapilabilir. Bu problem i¢in tez

calismasinda SIFT, Gauss ve DBScan algoritmalar tabanli bir ¢6ziim 6nerilmistir.
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3. NESNE ESLESTIRME VE IZLEME UYGULAMALARI IiCiIN
KULLANILAN ALGORITMALARIN (SIFT, SURF, GPU-SURF)
KARSILASTIRMALI ANALIZi

Bu boliimde, SIFT, SURF ve GPU tabanli SURF uygulamalari performans agisindan
kiyaslanmistir. GPU-SUREF algoritmasi icin NVIDIA CUDA mimarisi kullanilmistir. Kisim
3.1’de 6zellik ¢cikarimi, nesne eslestirme ve izleme ile ilgili bilgiler verilmistir. Kisim 3.2°de
SIFT, SURF algoritmalar1 verilmistir. Ayrica yeni nesil GPU mimarisi incelenmistir. Kisim
3.3’te uygulamanin gergeklestirim detaylar1 ve imge eslestirme i¢in SIFT, SURF ve GPU-
SUREF algoritmalarinin sonuglar1 verilmistir. Kisim 3.4’te ise ger¢ek zamanli nesne takip

uygulamasi i¢in algoritmalar ile elde edilen basart sonuglari sunulmustur.

3.1. Giris

Otomatik, dogru ve saglam bir Ozellik ¢ikarimi ve takibi imge isleme ve imge
eslestirmede 6nemli bir yere sahiptir. Bu boliimde SIFT, SURF ve GPU tabanli SURF
algoritmasi ile ozellik eslestirme ve Ozellik takip uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulama ile iki farkli alanda ydntemler karsilastirilmgtir. ilk olarak algoritmalar, bulunan
ve eslestirilen 6zellik sayis1 dikkate alinarak incelenmistir. Ikinci olarak ger¢ek zamanli
nesne izleme uygulamalarinda algoritmalarin basarim orant ve c¢alisma zaman
karsilastirilmistir.

Ozellik ¢ikarrmi ve imge eslestirme bilgisayar gorme uygulamalarinda sikga
kullanilmaktadir. Giiniimiizde 6zellik ¢ikarimi ve imge eslestirme uygulamalari nense
izleme, goriintli erisim sistemleri, imge c¢akistirma gibi bir¢ok alanda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Her ne kadar literatiirde 6zellik ¢ikarimi ve imge eslestirme ile ilgili bircok
yontem Onerilmesine ragmen, evrensel olarak kabul edilmis bir yontem bulunmamaktadir.
Genel olarak literatiirdeki yontemler bazi durumlarda bazi basarili sonuglar vermesine
ragmen baz1 6zel durumlarda basarili olamamaktadir. Ozellik ¢ikarimi ve izleme igin sik¢a
kullanilan bazi parametreler Ol¢eklendirme, kapalilik, yonlendirme ve ortam 1s1k
degisimleridir [119].

Literatiirde, ilk 6zellik ¢ikarim islemi 1998 yilinda Harris ve Stephens [9] tarafindan

gerceklestirilmistir. Bu algoritma daha sonra “Harris Kenar Bulma Algoritmas1™ olarak



adlandirilmigtir. Harris Kenar Bulma Algoritmasinin popiilaritesi sayesinde 1990’larda
birgok kenar bulma algoritmasi gelistirilmistir [120, 121]. 1997 yilinda FAST algoritmasi
Trajkovic ve Hedley [122] tarafindan sunulmustur. 2004 yilinda ise SIFT algoritmas1 Lowe
tarafindan yaymlanmistir [11]. Bu algoritma ile ayirt edici degismez dzelliklerin bulunmast
hedeflenmistir. Fakat SIFT algoritmas: yavas ¢alismaktadir. Bu problemle basa ¢ikmak
amagcli 2004 yilinda Ke ve Sukthankar [123] tarafindan PCA-SIFT algoritmasi 6nerilmistir.
PCA-SIFT yontemi hizli calismasina ragmen SIFT algoritmasina gore daha az ayirt edici
ozellik bulmaktadir. 2008 yilinda SURF algoritmas1 Bay ve dig. tarafindan sunulmustur
[13]. SURF algoritmasi, hem SIFT algoritmasi ile benzer 6zellik bulma sonuglarina erisirken
hem de PCA-SIFT yontemi kadar hizli ¢alismaktadir. Daha sonraki yillarda popiilerlik
kazanan GPU teknolojileri ile birlikte hem SIFT hem de SURF algoritmalarinin GPU
versiyonlar1 gergeklestirilmistir. Boylece daha da hizlanan algoritmalar, ger¢ek zamanl
nesne izleme gibi alanlarda da kullanilmaya baslanistir [124, 125].

Nesne izleme sistemleri de 6zellik cikartma algoritmalar1 gibi bilgisayar gérmesi
uygulamalarinin en 6nemli konulari arasinda yer almaktadir. Nesne izleme sistemleri aslinda
bazi yontemlerin bir arada birbirleri ile uyumlu bir sekilde calismasi ile ortaya ¢ikan
sistemlerdir. Bu yontemlerin etkili ve tutarli bir bilesimi ile dogrulugu ve giivenilirligi
yiiksek bir nesne izleme sistemi elde edilebilir. Bu sistemlerde en biiyiik problem, otomatik
nesne tespiti ve siniflandirilmasidir.

Nesne tespiti ve nesne izleme video ¢ézliimleme ve bilgisayar gdrmesi uygulamalarinda
sik¢a kullanilmaktadir. Askeri, sosyal giivenlik, eglence ve ticari gibi bir¢ok alanda nesne
tespiti ve nesne izleme uygulamalarina sik¢a basvurulmaktadir. Bu konuda asil zorluk
gercek zamanli olarak nesnelerin tespiti ve izlenmesidir.

Her nesne izleme uygulamasi bir nesne tespit yontemine gereksinim duymaktadir.
Nesne tespiti igin iki temel yontem bulunmaktadir. ik yontem tek video gergevesi
kullanmaktir. Bu yontemde daha 6nce belirlenen arka plan resmi ile video gergevesi farki
alinir ve elde edilen fark resmi ile nesne tespiti gerceklestirilir. ikinci yontem ise birden fazla
video cergeve bilgisi kullanarak arka planin dinamik olarak degismesidir. Boylece arka plan
degisimleri dinamik olarak yakalanabilmektedir [35].

Nesne tespiti i¢in literatiirde bircok yontem onerilmistir. Bu yontemler dort ana gruba
ayrilarak incelenecektir:

e Nokta Detektorleri: Bu gruptaki yontemler imge {lizerinde ayirt edici nokta bulmak

i¢in kullanilmaktadir. Literatiirde, SIFT [11], SURF [13] ve KLT detektorler [10] bu
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amagla kullanilan en bilinen yontemlerdir. Bu algoritmalar genel olarak imge ve
nesne eslestirme amaglh kullanilmaktadir.

e Boliitleme: Boliitleme islemi bir imge bilesenlerine ayirma islemidir. Literatiirde
nesne tespiti i¢in genel olarak kullanilan boliitleme yontemleri aktif kontur [29, 126],
graph-cuts [27] ve ortalama kayma [25] yontemleridir.

e Arka Plan Modelleme: Arka plan modellemede her piksel icin arka plan
modellenmektedir. Hareket eden goriintii ise arka plandan c¢ikartilarak bulunur.
Kullanilan popiiler yontemler Gauss Karigim Yontemi [127] ve dinamik arka plan
modelleme [128] yontemidir.

e Denetimli Ogrenme ile Simflandirma: Denetimli grenme mekanizmasi, birgok
nesne Orneginden yararlanarak nesnenin gOriinimiiniin  6grenmesi islemidir.
Denetimli 6grenme uygulamalarinin en popiiler yontemleri Destek Vektor
Makineleri [129], Sinir ag1 [130] ve derin 6grenmedir [131].

Cok islemcili yapilarin hizla yayginlagsmasi ile beraber nesne tespiti ve nesne izleme
yontemlerinde ¢ok¢a kullanilmaya baglanistir. Giiniimiizde ¢ok islemcili yapilar sadece
akademik camia tarafindan degil endiistri tarafindan da kullanilmaktadir. Bu yapilar ile bazi
problemler ve zorluklar ¢ok daha etkili ve hizli bir sekilde ¢6ziime kavusturulabilmektedir.
Artik gilinlimiizde islemciler iizerinde bile bir¢cok islemi paralel olarak c¢alistirmak
miimkiindiir. Cok islemcili yapilar dedigimizde ilk aklimiza gelen mimari GPU mimarisidir.
GPU mimarisi 2007 yilinda CUDA mimarisinin gelistirilmesi ile birlikte hizla
yayginlagsmistir. CUDA ile grafik bilgisine ihtiya¢ duyulmadan genel amagli programlar
tasarlamak miimkiindiir. GPU igerisinden bulunan iglemcilerin hizlar1 gérece yavastir fakat
bu islemciler paralel bir sekilde ayni islem i¢in ¢alistirildiklarinda ortaya muazzam bir gii¢
cikmaktadir. Imge ve video isleme ve akiskanlar dinamigi gibi yiiksek hesaplama gerektiren
uygulamalar GPU tabanli programlar ile ¢ok daha hizli bir sekilde calistirilabilmektedir.
Dolayistyla, GPU mimarisinin kullanim1 gercek zamanli nesne tespiti ve nesne izleme

uygulamalari i¢in biiyiik bir fayda saglayacagi aciktir [6].

3.2. Kullanilan Yontemler

Nesne eslestirme uygulamalart i¢in iki temel yontem SIFT ve SURF yontemleridir.

SURF yontemi SIFT yontemine gore daha hizli ¢alismasmma ragmen, gergek zamanli
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uygulamalar i¢in yeterli hiza sahip degildir. Dolayisiyla bu boliimde SURF yonteminin GPU

versiyonu da kullanilmistir.

3.2.1. SIFT Algoritmasi

SIFT algoritmasi, nesne tespiti, nesne izleme ve robotik haritalama gibi bircok
bilgisayar gérme algoritmalarina basarili bir sekilde adapte edilebilmektedir. SIFT
algoritmas1 Olceklendirme ve dondiirmeye karsi direngli bir algoritmadir, fakat yiiksek
hesaplama kapasitesine ihtiyagc duymaktadir. Dolayisiyla gerekli olan bu yiiksek
hesaplamadan dolay1 ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir algoritma olmamaktadir.
[119]

SIFT algoritmasinda ilgili noktalarin tespiti i¢cin yapilan ilk islem konvoliisyon
islemidir. Konvoliisyon islemi farkli dlgeklerdeki goriiniislerin Gauss filtrelenmis hali ile

komsu imgelerin Gauss Farki (GF) arasinda hesaplanir (Sekil 3.1).

Olgeklendirme
(sonraki oktav)

Olceklendirme
(ilk oktav)

Gaussian
Farki (GF)

Gaussian

Sekil 3.1. Konvoliisyon iglemi i¢in Gauss Farki hesaplamasi [132].
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Ilgili nokta keypoint olarak adlandirilir ve GF &lgekleri arasinda lokal minimum ve lokal
maksimum olarak tanimlanir. GF imgesindeki her bir piksel ayni Olcekteki ve komsu
Olcekteki komsulari ile karsilastirilir. Eger piksel lokal minimum veya lokal maksimum ise

bu nokta aday nokta olarak secilir. Aday nokta secim islemi Sekil 3.2’de verilmistir.

VAV AV AV ANd
& L LS

Olgek gL LS LS
VAV AV EEad
L e ses s

Zz
L LSS SL S S

S T LSS LS
v

v v
L L LSS

Sekil 3.2. Lokal minimum ve lokal maksimum hesaplama islemi [132].

Her bir aday nokta icin asagidaki 4 adim gergeklestirilir [11, 133]:

Adim-1: Bu asamada, dlgek uzay1 belirlenmektedir. Olgek uzay1 L(x, y, o) fonksiyonu
ile tanimlanir ve imgenin farkli 6l¢eklerine Gauss filtre islemi uygulanmaktadir. Gauss filtre
fonksiyonu G(x,y,0) ve giris imgesi /(x,y) konvolsyon islemine tabi tutulur ve sonug
olarak L(x,y,o) fonksiyonu hesaplanir. Uygulamanin hizini arttirma amagli SIFT
algoritmasinda Gauss islemi yerine GF islemi kullanilmistir. Evrilmis goriintii D(x,y, o)
Denklem 3.1 ile hesaplanir. Bu islemler sonucunda aday noktalar GF isleminin minimumu

ve maksimumu olarak segilir.

D(x,y,a) = (G(x,y,ka)—G(x,y,a))*l(x,y) (31)

Burada k sabit faktor ve * ise konvoliisyon islemidir.
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Adim-2: Bu asamada kabaca yerlestirilmis aday noktalar tespit edilerek, noktanin 6lgek
uzayinda nerde olduguna bagl olarak konum giincellemesi yapilmaktadir. Ayrica her bir
aday nokta i¢in konum bilgisi komsu piksellerin renk degerlerine gore de glincellenmektedir.

Adim-3: Bu adimda keypoint’ler filtrelenmektedir. GF islemi sonucunda kenar
bolgelerde giicli degerler elde edilmektedir. SIFT algoritmasinin amaci imge eslestirme
oldugu icin kenar bolgelerinin isleme dahil edilmesi elde edilen sonucu bozmaktadir.
Dolayisiyla, sonucun saglam bir sekilde elde edilmesi i¢in kenar bélgelerinden elde edilen
adaylar temizlenmektedir.

Adim-4: Keypoint yonelimlerinin hesaplanmasidir. Yonelimlerin hesaplanmasi igin
HOG islemi uygulanmaktadir. Daha sonra 128 boyutlu normallestirilmis vektorden olusan
tanimlayict olusturulur. Algoritmada bu asamada konum, 6l¢ek ve yonelim 6zelliklerin bir
listesi bulunmaktadir. Boylece bu degerler ile sekil bozulmalarinda ve ortam 1s18inin kismi
degisikliginde ¢ok yararli olmaktadir.

SIFT algoritmasi ile ¢ok biiylik sayida onemli nokta tespit edilebilmektedir. SIFT
algoritmas1 cok sayida Ozellik noktasi bulmasinin yani sira imge deformasyonlarina da
dayaniklidir. Gergek zamanli uygulamalar icin SIFT yOntemi biraz yavas kalmaktadir.
Coziim olarak Bay, H., Tuytelaars, T., ve Van Gool L. tarafindan SURF algoritmasi
onerilmistir.  SURF algoritmas1 SIFT algoritmasinda etkilenmis ve nesne tanima,

siniflandirma ve imge ¢akistirmada kullanilmaktadir.

3.2.2. SURF Algoritmasi

SIFT ve SURF algoritmalar1 benzer adimlara sahiptir. Fakat her bir asamanin
gerceklestirim detaylar1 birbirinden farklidir. SURF algoritmasi SIFT algoritmasina gore
daha etkilidir [134]. SURF yontemi ile daha fazla imge islemek de miimkiindiir. Boylece
gercek zamanli uygulamalar i¢in daha uygundur. SURF algoritmasinda ayirt edici nokta
cikarim islemi i¢in asagidaki adimlar takip edilmektedir [135].

Gri seviye Cevirimi: SURF algoritmas1 2 boyutlu gri seviye imgelerde calistig1 i¢cin
renkli imgeler gri seviyeye c¢evrilmelidir.

Imge Integralinin Hesaplanmasi: imge integralinin hesaplanmasiin amaci gerekli
olan kutu filtrenin hesaplanmasina kolaylik saglamasidir. imge integrali piksel yogunluk

degerlerinin kiimiilatif bir sekilde toplanmasi ile elde edilmektedir.
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Kutu Filtreleme: Verilen bir piksel degeri i¢in Hessian matrise yaklasmanin etkili bir
yolu kutu filtreleme kullanmaktir. SURF algoritmasinda Hessian hesaplamasi 6zellik
noktasinin bulunmasi amagcli kullanilmaktadir.

Ol¢ek Uzay Uretimi: SURF algoritmasina dlgekten bagimsizlik kazandiran islemdir.
SIFT algoritmasi ile islem gergeklestirilmektedir, fakat SURF algoritmasinda hesaplamalar
kismen farklidir. SIFT yonteminde, Gauss imgeyi elde etmek i¢in, her bir oktava iteratif
olarak Gauss filtresi uygulanmaktadir. Daha sonra gauss farki, iki farkli komsu gauss
imgesinin farkinin alinmasi ile elde edilmektedir. SURF yonteminde ise ayni integral
imgesine filtreler uygulanir. Bu islem Gauss filtre olusturma isleminin ¢ok daha hizli bir
sekilde hesaplanmasini saglamaktadir.

Ozellik Noktas1 Arama: Arama islemi ashinda tek piksel noktasina odaklanmasina
ragmen, pikselin lokal maksimum olup olmadigi tespit etmek i¢in 3x3x3’liikk komsuluk
kullanilmaktadir. 3x3x3’liik komsuluk ve 6l¢ek uzay gosterimi Sekil 3.2°de verilmistir.
Arama uzayindaki merkez nokta eger en yiiksek yogunluk degerine sahipse, bu nokta lokal
maksimum olarak isaretlenir. Daha sonra, kullanici tarafindan belirlen esik degeri ile
karsilagtirilir. Eger merkez nokta esik degerinden biiylikse, bu nokta 6zellik noktasi olarak
segilir.

Yukarida bahsedilen adimlardan sonra her bir o6zellik noktasi i¢in tanimlayict
olusturulmaktadir. SURF yonteminde tanimlayicilarin olusturulmasi i¢in asagida belirtilen
adimlar takip edilmektedir.

Yonlendirme: Bu asamada amac her bir 6zellik noktas1 i¢in yonlendirme bilgisinin
saglanmasidir. SURF yonteminde o0zelligin yonlendirme bilgisi, o6zelligi ¢evreleyen
bolgenin hesaplamaya dahil edilmesi ile hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda SURF
algoritmas1 dondiirmeden bagimsizlik 6zelligi kazanmis olur. Yn hesabi i¢in 6zellik noktasi
merkez alinarak 6s yarigapli bir cember tanimlanir. Burada s degeri Fast Hessian Determinat
degeridir. Ayrica bu s degeri Haar filtreleme icin de kullanilmaktadir. Haar filtreleme kare
seklindedir ve uzunlugu 4s boyutundadir. Dahasi, 6zel piksel sonuglari elde etmek amach x
ve y yonii i¢in sag ve sol Haar filtresi de kullanilmaktadir. Haar filtresinin gosterimi Sekil

3.3’te verilmistir [136].
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Sekil 3.3. Haar Filtreleme Islemi [136].

Tammlayicimin Hesaplanmasi: SURF yonteminde, tanimlayici 6zellik noktasini
cevreleyen Ozellikleri tanimlamaktadir. Bu bolge Hessian tabanli bir algilayici ile tespit
edilmektedir. Bir sonraki islemde ise bu bdlgeyi tanitan karakteristigi tanimlamaktir. Bu
tanimlama islemi 6zellik noktasini ¢evreleyen bir kare ¢izmek ve yonelimi gostermek olarak

aciklanabilir. Bu kare alan ve 6zellik noktasinin yonelimi Sekil 3.4’te verilmistir.

Sekil 3.4. Yonlendirme ve tanimlayici bilgileri ile birlikte 6rnek bir SURF
algoritmasinin ¢aligma sonucu [136].
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3.2.3. GPU Mimarisi ve GPU-SURF Algoritmasi

Grafik kartlarmin ¢ok hizli bir sekilde gelismesi bu kartlarin genel amagli programlar
i¢cin kullanimini yayginlagtirmistir. Grafik kartlar1 uygulama performansini arttirmak amacli
cok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilen CUDA
mimarisi uygun bir sekilde kullanimi sonucunda uygulama hizinda ¢ok biiyiik artiglar
vadetmektedir. Bu performans artis1 aslinda paralel hesaplamalar i¢in gelistirilen GPU
mimarisinde gizlidir. GPU ¢ok sayida aritmetik mantik birimi igermektedir fakat 6nbellek
kapasitesi diisiiktiir. CUDA mimarisi ile birlikte ¢ok sayida ipligi aymi veri lizerinde
eszamanli ¢alistirmak miimkiindiir dolayisiyla bu mimari sadece paralel hesaplamalar i¢in
uygundur. Ornegin, uygulama igerisinde ¢ok sayida akis kontrol mekanizmasi varsa, CUDA
uygulama hizin1 arttiracagina belki de diistirebilir [4, 6].

CUDA C programlama dili, C programlama dilini temel almigtir. Kullanicinin kernel
seklinde isimlendirilen GPU tarafinda calistirilacak fonksiyonlar1 tanimlamasina izin verir.
GPU iizerinde kernel kodu calistirildiginda, N tane fonksiyon tanimlanir ve paralel bir
sekilde eszamanl ¢alistirilir. Kernel ¢alistirildiginda essiz degere sahip threadld ve blockld
tanimlanmaktadir [137]. CUDA mimarisinde 1zgaralarin i¢inde bloklar, bloklarin i¢inde ise
iplikler olacak sekilde tasarlanmistir. Dolayisiyla biiytik veri setlerinde threadld ve blockId
degiskenleri ile o an hangi ipligin aktif oldugu kolaylikla bulunabilir. CUDA mimarisinde
bir¢cok hafiza tipi vardir. Sekil 3.5.te hafiza tipleri ve her hafizanin nasil erisilebildigi
gosterilmistir. CPU tarafindan sadece global, sabit ve doku hafiza tiplerine
erisilebilmektedir. Bu nedenle bu ii¢ hafiza tipi CPU ve GPU veri transferi amach
kullanilabilmektedir. Lokal ve kayit hafiza tipleri sadece iplikler tarafindan erisilebilen
hafiza tipleridir. Paylasilan hafiza ise bir blok igerisindeki tiim hafiza tipleri tarafindan
erigilebilirler [3].

Tez ¢aligmasinda OpenCV Kkiitliphanesi bulunan SURF algoritmasinin GPU versiyonu
kullanilmistir.  GPU-SURF algoritmast SURF algoritmasina yaklasik 3-4 kat hizli
caligmaktadir. Boylece gercek zamanli uygulamalar i¢in gerekli olan islem kapasitesine

ulasilmustir.
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Sekil 3.5. GPU donanim mimarisi ve hafiza tipleri [6].

3.3. Uygulama Sonuclari

Bu boliimde deneysel sonuglar verilmistir. Yapilan tiim deneyler Intel Core 17-3770
CPU, 8GB ram bellek ve NVIDIA GeForge GTX 660 Ti ekran kartina sahip bilgisayar
tizerinde test edilmistir. Tez ¢aligmasinda kullanilan GPU toplam 7 grup ¢ok islemci yapisina
sahiptir. Her bir islemci yapis1 192 CUDA islemcisi i¢germektedir. Her ¢ok islemci 65536
register hafiza birimi icerir ve 32 bank icinde organize edilmis 48KB paylasilan hafiza
bolgesine sahiptir. Toplam sabit hafiza kapasitesi 64KB olup toplam, global hafiza kapasitesi
ise 2GB’dir ve bu hafiza bolgesine GGDRS arayiizii ile erisilmektedir. Ayrica GPU mimarisi

cift duyarlikli kayan nokta aritmetigini desteklemektedir.

55




3.3.1. Nesne Eslestirme icin Sonuclar

Bu boliimde imge eslestirmek i¢in ETH Zurich (ETHZ) nesne veri seti kullanilmigtir
[138]. ETHZ nesne veri seti 53 farkli nesne ve her nesnenin 5 farkli imgesini igcermektedir.
Toplam 320x240 c¢oziinlirliiginde 265 imge bulunmaktadir. Veri setinde farkli
goriiniimlerde ¢esitli nesne imgeleri bulunmaktadir. Gelistirilen uygulamanin performansini
test etmek amagli, ilk imge temel imge olarak kaydedilmis ve diger dort imge test amagh
kullanmilmistir. Temel imge diger 4 test imgesi ile teker teker karsilastirilarak sonuglar elde
edilmistir. Yukarida verilen islemler SIFT, SURF ve GPU-SURF ydntemleri i¢in ayr1 ayri
tiim imgeler i¢in tekrarlanmistir. Sekil 3.6’da SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri ile
ornek bir eslestirme gosterilmistir. Sekil 3.6 (a)’da orijinal imge, (b)’de test imgesi
verilmistir. (c), (d) ve (e)’de ise sirasiyla SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemlerinin 6zellik
eslestirme sonuglar1 gosterilmistir. Sekil 3.6’da goriildiigi gibi SIFT yontemi ile daha fazla
ozellik eslestirmesi elde edilmistir. Bunun nedeni SIFT algoritmasinin imge iizerinde daha
fazla 6zellik bulabilmesidir. SIFT algoritmasi ile orijinal imgede 216 6zellik bulurken,
SUREF algoritmasi ile 86 ve GPU-SURF algoritmasi ile ise 71 6zellik bulunabilmistir. Test
imgesinde SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalar1 sirasiyla 228, 99 ve 77 o6zellik
bulabilmistir. Sekil 3.6 (c), (d), ve (e)’de SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalarinin
eslestirilen 6zellikleri gosterilmistir. SIFT algoritmasi ile toplam 95 6zellik eslestirmesi elde
edilirken, SURF algoritmasi ile 40 ve GPU-SURF algoritmasi ile de 23 6zellik eslestirmesi
elde edilebilmistir.

Sekil 3.6. SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalarinin 6zellik eslestirme sonuglarinin karsilastirilmasi
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SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalart ile bulunan keypoint sayilar1 ve eslesen
keypoint sayilart hesaplanmistir. Veri setindeki tiim imgeler hesaplamaya dahil edilmistir.
Veri setinden elde edilen baz1 eslestirme sonuglar1 Sekil 3.7°de verilmistir. Sekil 3.7°de ilk
siitunda SIFT algoritmasinin sonuglari, ikinci siitunda SURF algoritmasinin sonuglari ve son
siitunda da GPU-SURF algoritmasinin sonuglari1 verilmistir. Eslestirme sonuglarindan
goriildiigi gibi seklin acgisi, yonelimi degismesine ragmen algoritmalar genel olarak basarilt
eslestirmeler elde edebilmistir. Yine sonucglardan goriildiigii gibi SIFT yontemi ile diger

yontemlere gore daha fazla sayida eslestirme elde edilmistir.

Sekil 3.7. SIFT, SURF, GPU-SURF yontemleri ile nesne eslestirme sonuglari

Nesneler iizerinde her bir algoritma i¢in bulunan keypoint sayilari Sekil 3.8’de
verilmistir. Elde edilen sonuglara gére SIFT yontemi ile ortalama 236 keypoint bulunmustur.
Fakat SURF ve GPU-SURF algoritmalar1 ile sirasiyla ortalama 106 ve 87 ozellik
bulunabilmistir. Bu sonuglardan da goriildiigii gibi SIFT algoritmasi SURF ve GPU-SURF
algoritmalarina gore daha fazla Ozellik bulmaktadir. Benzer sonuglar eslesen 6zellik
sayilarinda da ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 3.9°da nesneler iizerinde her bir algoritma icin
eslesen keypoint sayisi verilmistir. SIFT yontemi ile ortalama 32 ozellik eslestirmesi
gerceklesirken, SURF yontemi ile 14 ve GPU-SURF yontemi ile ise 11 6zellik eslestirmesi

elde edilmistir.
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Sekil 3.9. Eslestirilen 6zellik sayist bakimindan SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemlerinin karsilagtirmasi

Ayrica yapilan caligma her bir yontem i¢in c¢alisma zamani bakiminda da
karsilastirilmistir. Calisma zamanini karsilastirmak amacli her bir imge farkli boyutlara
cevrilmis ve yontemlerin caligma hizlar tespit edilmistir. Orijinal imge c¢oziiniirligi
320x240 olmasma ragmen, imgeler 640x480, 960x720 ve 1280x960 ¢oziiniirliiklerine
cevrilmis ve her bir imge icin calisma siireleri hesaplanmistir. 320x240 ¢oziiniirliigiinde
imgeler i¢in sonuglar Sekil 3.10°da, 640x480 ¢oziiniirliigiinde imgeler i¢in sonuclar Sekil
3.11’de, 960x720 c¢oOziniirliiglinde imgeler i¢in sonuglar Sekil 3.12°de ve 1280x960

¢Oziiniirliiglinde imgeler i¢in sonuglar Sekil 3.13°te verilmistir. Calisma sonuglarinda
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goriildiigli gibi imge ¢oziniirliginin disik oldugu imgelerde SURF ve GPU-SURF
yontemleri benzer ¢alisma zamanin sahiptir. Fakat imge ¢oziniirligi biiylidikece GPU
avantaj1 ortaya c¢ikmakta ve CPU versiyonuna gore ¢ok daha hizli ¢aligmaktadir. SIFT

algoritmasi ise tiim imge ¢oziiniirliiglinde en yavas algoritma olmaktadir.
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Sekil 3.10. 320x240 ¢oziiniirliikkli imgeler i¢in SIFT, SURF, GPU-SURF yontemlerinin ¢aligma zamani
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Sekil 3.11. 640x480 ¢oziiniirlikkli imgeler i¢in SIFT, SURF, GPU-SURF yodntemlerinin ¢aligma zamani
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Sekil 3.12. 960x720 ¢oziiniirliikli imgeler i¢in SIFT, SURF, GPU-SURF yontemlerinin ¢aligma zamani
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Sekil 3.13. 1280x960 ¢oziiniirliiklii imgeler i¢in SIFT, SURF, GPU-SURF yontemlerinin ¢aligma zamani

Algoritmalarin tim nesneler i¢in ortalama calisma zamani saniye cinsinden Tablo
3.1°de verilmistir. Tabloda goriildiigli gibi SURF yontemi SIFT yonteminden, GPU-SURF
yontemi ise SURF yonteminden yaklasik 3 kat daha hizlidir. GPU-SURF yontemi i¢in bu
hiz artis1 6zellikle 640x480 ¢oziiniirliikli imge ile birlikte elde edilebilmektedir. Daha diisiik
coziinlirliikte daha az hiz artisi saglanabilmektedir ama SURF algoritmasi tiim imge
¢Oziiniirliigli icin benzer hizlanma saglanmustir. Ornegin 320x240 ¢oziiniirliiklii imgede
SURF yontemi SIFT yontemine gore 3,13 oraninda daha hizli ¢alisirken, GPU-SURF

yontemi SURF yontemine gore sadece 1,26 oraninda hizlanma saglamistir. Bunun nedeni
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disik ¢oziniirlikli imgelerde GPU paralel calisma kapasitesinin tam olarak

kullanilmamasidir.

Tablo 3.1. SIFT, SURF ve GPU-SUREF algoritmalarinin farkli imge ¢oziiniirliigiinde ortalama ¢aliyma zaman

imge SIFT SURF GPU-SURF
Coziiniirligii [ Zaman (sn) | Oran | Zaman (sn) | Oran | Zaman (sn) | Oran (SIFT) | Oran (SURF)
320x240 0,0307 1,00 0,0098 3,13 0,0078 3,94 1,26
640x480 0,1087 1,00 0,0394 2,76 0,0135 8,05 2,92
960x720 0,2119 1,00 0,0786 2,70 0,0239 8,87 3,29
1280x960 0,3567 1,00 0,1256 2,84 0,0403 8,85 3,12

3.3.2. Gercek Zamanh Nesne izleme icin Sonuclar

Bu boliimde klasik SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalar1 gercek zamanli nesne
uygulamasi iizerinde hem caligma zamani bakimindan hem de nesne izleme basarisi
bakimindan test edilmistir. Ger¢ek zamanli test izleme uygulamasinda Bonn Benchmark on
Tracking (BoBoT) veri seti kullanilmistir [139]. BoBoT veri seti igerisinde 320x240
¢Oziiniirliiglinde, avi formatinda ve saniyede 25 cerceve igeren toplam 12 kisa videodan
olusmaktadir. BoBoT veri setinde g¢erceve sayist 305 ile 1308 arasinda de8ismektedir.
Ayrica veri setinde her cergeve i¢in gercek nesne konumu da verilmistir. Veri setinde
bulunan videolarin ilk gergeveleri ve izlenmesi amaglanan nesneler Sekil 3.14°te verilmistir.

BoBoT veri setindeki her bir videoda farkli 6zellikler test edilmektedir. Ornegin ilk
videoda amac¢ hareket eden futbol topunu izlemektir. Bu videoda topun ani yer
degisimlerinin yan1 sira kamera da hareketlidir. Ugiincii videoda ise dlgeklendirme, goriiniim
degisikligi, nesnesin ani hareketi ve kamera hareketi test edilmektedir. Besinci videoda
nesne kapalilif1 ve kamera hareketi. Sekizinci videoda ise sadece ortam 151g1min degisimi
test edilmektedir. BoBoT veri setindeki hangi videonun hangi nesne izleme zorlugunu
icerdigi Tablo 3.2°de verilmistir [139]. Ornegin ilk videoda kamera hareketi, nesnenin ani
hareketi, nesne yon degisimi ve nesne goriiniim degisimi test edilmektedir. Videolarda test

¢ 9

edilen ozellikler “+” isareti ile test edilmeyen Ozellikler ise isareti ile tabloda
isaretlenistir. Videolarda bir¢ok durum test edildigi i¢in SIFT ve SURF algoritmalar1 bazi
videolarda basarili sonuglar elde ederken bazi videolarda kismen basarili bazi videolarda ise

basarisiz olmustur.
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Sekil 3.14. BoBoT veri setindeki videolarin ilk ¢ergeveleri ve izlenmesi amaglanan nesneler

Tablo 3.2. BoBoT veri setindeki videolar ve her bir videoda test edilen zorluklar (Z1: Olgeklendirme,
Z2: Kapalilik, Z3: Kamera hareketi, Z4: Ani hareket, Z5: Benzer goriiniim, Z6: Sahne karmasikligt,
Z7: Yon degisimi, Z8: Gorliniim degisimi, Z9: Ortadan kaybolma, Z10: Isik degisimi) [139].

Video No Z1 72 73 74 75 76 z7 78 79 | Z10
1 - - + + - - + + - -
2 - + - - + - + - -
3 + - + + - - + + - -
4 - - + - - - - + - -
5 - + + - - - - - - -
6 - + + - + - - + + -
7 - - + - - - - + - -
8 - - - - - - - + - +
9 - + - + - - + -
10 - + + - - - - + + -
11 + - + - + - - + - -
12 - + - - - - + - -

Yontemlerin karsilastirilmasi i¢in gergeklestirilen uygulamada, ilk ¢er¢evedeki nesne
arka plandan ¢ikarilmistir. Elde edilen nesne diger cergevedeki imgeler ile karsilagtirilarak

nesne konumunun dogru bir sekilde tespit edilmesine ¢alisilmigtir. Bu amagla, SIFT, SURF
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ve GPU-SURF yontemleri kullanilarak ger¢ek zamanli uygumlalar i¢in yontemler test
edilmistir.

SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri kullanilarak veri setindeki tiim videolar
lizerinde test yapilmistir. Test sonuglarina gére SURF ve GPU-SURF yontemleri benzer
basar1 sonuglari elde edilmistir. Bu yontemler arsindaki fark GPU-SURF yonteminin daha
hizli ¢alismasidir. Dolayisiyla GPU-SURF  algoritmast sadece ¢alisma zamani
karsilastirmasinda kullanilmistir. Kisim 3.2.1°de bahsedildigi gibi SIFT yontemi SURF
yontemine gore daha fazla 6zellik ¢ikartmaktadir. SIFT algoritmasi ile daha fazla 6zellik
bulunabildigi i¢cin SIFT yontemi ile nesne takip uygulamasi daha basarilidir. Ayrica, bazi
videolarda nesne boyutu c¢ok kiiclik kaldigindan bulunan 6zellik sayisi ciddi oranda
diisiiktiir. Ornegin 11. videoda nesne ¢oziiniirliigii 34x32 boyutundadir. Dolayistyla bu tip
videolarda hem SIFT yontemi hem de SURF yontemi basarisiz olmustur. Birinci videoda ise
nesne boyutu 45x45 c¢oziiniirligiindedir. Bu videoda SIFT algoritmast kismen basarili
olurken SURF algoritmasi nesne ¢oziiniirligiiniin diisiik oldugundan basarisiz olmustur.
Sonug¢ olarak SIFT algoritmasi diisiik nesne coziiniirliglinde kismen de olsa basarili
olabilmektedir. Fakat diisiik nesne ¢oziintirligii 6zellikle SURF algoritmasinin basar1 oranini
ciddi derecede diistirmektedir.

[k olarak SIFT algoritmast ile nesne izleme uygulamasmin sonuglari elde edilmistir.
Sekil 3.15°te 3., 5. ve 8. videolar i¢in SIFT algoritmasi ile nesne izleme sonuglar1 verilmistir.
Ucgiincii video icin sonuglar ilk satirda verilmistir. Bu videoda 6zellikle ani degisimler ve
dlgeklendirme test edilmistir. Ikinci satirda besinci video sonuglari verilmistir. Bu videoda
Ozellikle nesne kapalilig1 test edilmistir. Son satirinda ise sekizinci video verilmistir. Bu
videoda sadece ortam 1s1k degisimi test edilmistir. Sonucglardan da gorildigi gibi bu
videolarda nesne izleme uygulamasi basarili bir sekilde calismaktadir. Sonu¢ olarak bu
videolarda dogru tahmin edilen nesne orani bakimindan %70 ve {izeri basari orani
yakalanabilmistir.

Sekil 3.16’da 1., 4. ve 9. videolardan ornek ¢er¢eve sonuclart verilmistir.
Gergeklestirilen uygulamada nesne pozisyonu belirlendikten sonra nesne kutu gdsterimi ile
belirtilmistir. Eger nesne konumu tespit edilememisse veya yanlis tespit edildigi zaman
sadece oOzellik eslesmeleri gosterilmistir. Videolar iizerinde yapilan testlerde, 1., 2., 4., 6. ve
9. videolar nesne izleme uygulamasinda kismen basarili olmustur. Ornegin nesne
goriinlimiiniin degismesi gibi bazi durumlarda nesne izleme basarili olamamaktadir.

Ozellikle birinci ve dordiincii videoda nesne goriiniimii degismektedir. Bu durumda nesne
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izlemesi uygulamasi nesneyi kaybetmekte, fakat nesne tekrar goriiniir oldugunda nesne
izlemesi tekrar baslamaktadir. Sonug olarak bu videolarda dogru tahmin edilen nesne orant

bakimindan %30 ile %70 aras1 basar1 oran1 yakalanabilmistir.

Sekil 3.16. BoBoT veri setinde kismen basarili sonug veren videolardan 6rnekler

Sekil 3.17°de ise 10., 11., ve 12. videolar sirasiyla gosterilmistir. 7., 10., 11. ve 12.
videolarda genellikle nesne takibi basarili bir sekilde gerceklesmemistir. Ornek olarak 11.
videoda nesne goriiniimii degismesinde dolay1 414. ile 752. video ¢ergevesi arasinda nesne
izleme uygulamasi sonug¢ elde edememistir. Ayn1 sekilde 12. videoda 590. ile 1233. video

cergeveleri arasinda nesne izleme uygulamasi ile ¢ok az sonug¢ elde edilebilmistir. 10.
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videoda ise nesne izleme uygulamasi eslestirmeler bulmasina ragmen basari orani ¢ok
diisiiktiir. Dolayisiyla bu videolarda nesne izleme uygulamasinin basart orani ¢ok diisiik
kalmistir. Elde edilen sonuglara gére bu videolarda dogru tahmin edilen nesne orani

bakimindan %30’un altindadir.

#12

Sekil 3.17. BoBoT veri setinde basarisiz sonug veren videolardan drnekler

Nesne izleme uygulamast SURF yontemi ile de calistirilmis ve basari oranlar1 elde
edilmistir. Nesne boyutunun ¢ok kiiclik olmas1 SURF algoritmasinin basar1 oranini direk
etkiledigi i¢in 1., 2., 3., 7., 11. ve 12. videolarda sonug elde edilememistir.

Sonu¢ olarak nesne goriinlimiiniin dramatik olarak degistigi videolarda hem SIFT
algoritmas1 hem de SURF algoritmasi nesne izleme isleminde basarili olamamaktadir. Buna
ek olarak SURF algoritmasi nesne boyutunun kiiciik oldugu durumlarda da basarili
olmamaktadir. Algoritmalarin basarili oldugu durumlar ise ortam 151k degisimi, nesnenin ani
hareketleri, 6l¢eklendirme, nesne veya kamera hareketi ve nenenin kaybolmasi veya tekrar
goriinmesi durumlaridir.

Nesne izleme uygulamalarmin basarimini 6lgmek literatiirde ¢ok sayida yontem
kullanilmasina ragmen standart bir dl¢iim sistemi yoktur. En temel yontem nesne zemin
gercegl ile bulunan nesne konumunun karsilastirmasidir. Literatiirde Onerilen
algoritmalardan birisi nesne ile bulunan konumun merkez noktalarinin karsilastirilmasidir.
Bu algoritmada gercek merkez nokta ile bulunan merkez noktanin karsilastirmasi
yapilmaktadir. Diger bir yontemde ise bulunan nesne konumunun, gercek nesne konumunu

ne kadar kapsadiginin &lgiilmesi ile bulunur. Ikinci algoritmada kullanilan yapr Sekil
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3.18’de verilmistir. Bu yapida dort temek bolge vardir. Bunlar Yanlis Negatif (YN), Gergek
Pozitif (GP), Yanlis Pozitif (YP) ve Gergek Negatiftir (GN). Nesne izleme uygulamasi i¢in
diisiinecek olursak YN ifadesi tahmin edilemeyen nesne nokta sayisini, GP ifadesi dogru
tahmin edilen nesne nokta sayisini, YP yanlis tahmin edilen nesne nokta sayisini ve GN ise

dogru tahmin edilen nesne olmayan nokta sayisini ifade etmektedir.

Imge Cercevesi

Nesne Zemin Gergegi

YN
Bulunan Nesne YN: yanlis negatif

GP: gercek pozitif
YP: yanlis pozitif

GP
GN: gercek negatif

GN

Sekil 3.18. Gelistirilen uygulamanin bagarim 6l¢iimii i¢in kullanilan yap1

Gergek negatif bolgesi gelistirilen uygulama i¢in uygun degildir. Bu dort bolge ile
dogruluk, secicilik gibi birgok formiil gelistirilmesine ragmen nesne izleme uygulamalari
icin bu yontemler genel olarak kullanilmaz. Bunun nedeni bir video gergevesinde gergek
negatif bolgesinin diger bolgelere gore cok yiiksek oranda olmasidir. Dolayisiyla hatali
nesne tahminlerinde bile bu bolge i¢in %90 yakin dogruluk sonuglar elde edilebilmektedir.

Tez projesinde kesisim tabanli 6l¢iim araglar1 kullanilmistir. Bu 6l¢iimde tahmin edilen
nesne bolgesi ile gercek nesne bolgesinin kesisimi hesaplanmaktadir. Piksel tabanli gergek

nesne ile tahmin edilen nesnenin kesisimi Denklem 3.2 ile hesaplanmaktadir.

GP
Kesisim = 3.2
GBI =GP + YN + YP 52
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Ayrica tez caligmasinda kesinlik ve hassasiyet olgiimleri de hesaplanmistir. Kesinlik
formiilii Denklem 3.3’te, hassasiyet formiilii ise Denklem 3.4’°te verilmistir. Burada kesinlik
ifadesi, dogrular1 tahmin etme oranini gosterirken, hassasiyet ifadesi ise tahminlerdeki dogru

oranini géstermektedir.

GP
— 33
Kesinlik GP + YN (3.3)
GP
[ = 34
Hassasiyet GP + YP (3.4)

Kesinlik ve hassasiyet denklemleri ile F-skor dl¢timii de hesaplanabilmektedir. F-skor

Olctimii Denklem 3.5 ile hesaplanir.

Kesinlik * Hassasiyet

F — Skor =2 (3.5)

%
Kesinlik + Hassasiyet

Tez calismasinda kullanilan bir bagka 6l¢iim ise dogru tahmin edilen nesne oranidir.
Dogru tahmin edilen nesne orani kesisim tabanli Ol¢limlerdendir ve Denklem 3.6 ile

hesaplanir.

Tell{t10>T3e5 | (3.6)

Kesisim Orant = v

Burada N videodaki toplam gergeve sayisini @, ise ¢ ¢ergevesindeki hesaplanan kesisim
degerini ve T ise esik degerini gostermektedir. Tahmin edilen bir nesnenin dogru olarak
kabul edilmesi i¢in gerekli olan T esik degeri 0,5 olarak secilmistir.

Nesne tespiti ve izleme uygulamalarinin degerlendirilmesi igin literatiirde yaygin olarak
kullanilan bir bagka degerlendirme Olgiitii ortalama kesinlik (AP — average precision)
degeridir. AP degerinin hesaplanmasinda farkli yaklagimlar getirilmistir. Yaygin olarak
kullanilan hesaplamalardan ilki, kesinlik / hassasiyet egrisinin altinda kalan alanin
hesaplanmas1 ile bulunmaktadir. Diger bir yaklasimda ise COCO veri setinin ana
degerlendirme kriteri olan AP hesaplamasidir. AP hesaplamasi bazi kaynaklarda mAP
olarak da gegmektedir.

Kesinlik hassasiyet egrisinin hesaplamasi i¢in basit bir video iizerinde elma nesnesinin

izlenecegini diislinelim. Kesimlik degeri o ana kadarki ¢ergeveler arasinda bulunan nesne
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sayisinin bulunmasi gereken nesne sayisina orani seklinde hesaplanirken, hassasiyet o ana
kadar bulunan nesne sayisinin tiim video boyunca bulunmasi gereken nesne sayisina orani
seklinde hesaplanmaktadir. Hesaplamalar yapilirken @, kesisim degeri icin esik degeri
olarak 0,5 secilmistir. Ornek bir kesinlik hassasiyet egirisi Sekil 3.19°da verilmistir [140].
1.0 =

0.8

0.6

Kesinlik

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Hassasiyet

Sekil 3.19. Ornek bir kesinlik hassasiyet egrisi

Daha sonra hassasiyet degeri O ile 1,0 arasinda 0,1°lik adimlarla 11 noktaya bdliinerek
maksimum kesinlik degerleri hesaplanir. Hesaplanan 11 degerin ortalamasi ile AP degeri
elde edilmektedir. Burada hesaplanan deger AP olarak ifade edilirken diger tiim nesne
siniflardan elde edilen sonuglarin ortalamasi ise ortalama yaklasik dogruluk (mAP) olarak
isimlendirilmektedir. Gelistirilen uygulamada tek nesne oldugu i¢in AP ve mAP benzer
sonuclar elde edilmektedir.

mAP hesaplamasi i¢in kullanilan COCO mAP yaklasiminda ise kesisim degeri, farkli
esik degerleri ile hesaplanan kesisim degerlerinin ortalamasi kullanilarak hesaplanmaktadir.
Esik degeri 0,5’ten baslayarak 0,95 degerine kadar 0,05 araliklarla arttirilir. Hesaplanan
basar1 degerlerinin ortalamasi kullanilarak mAP degeri hesaplanmaktadir.

Basar1 sonuglar verilirken kesisim i¢in LoU, kesinlik i¢in KE, hassasiyet i¢in HA, F

skor icin FS, dogru pozitif oran i¢cin TPR kisaltmalar1 kullanilmistir. Ayrica AP kisaltmasi
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kesinlik hassasiyet egri yaklasimint mAP ise COCO mAP yaklasimi ile elde edilen sonuglari
gostermektedir.

SIFT yonteminin video izleme basarim sonuglar1 Tablo 3.3’te sunulmustur. Nesne
izleme uygulamasinin her bir video i¢in basarisiz olma nedenleri tabloda verilmistir.
Basarisiz olma nedenleri Gorliniim Degisikligi (GD), Benzer Gorliniim (BG), Kamera veya
Nesne hareketi (KN) ve Nesne Coziiniirliigii (NC) olarak kategorize edilmistir. Ayrica Tablo
3.3’te videolarin yiizdesel olarak basarisi ortalama olarak verilmistir. Basarili oran1 yiiksek
olan videolar i¢in basarisizlik nedeni hiicresi bos birakilmistir. Tabloda goriildiigii gibi genel
nesne izleme uygulamasi icin basari oranlari diigiik kalmaktadir. Sadece 3., 5. ve 8.

videolarda basar1 oran1 kabul edilebilir diizeydedir.

Tablo 3.3. Nesne izleme uygulamasinda her bir video igin SIFT algoritmasinin basari sonuglari (GD: Goriiniim
Degisikligi, BG: Benzer Goriiniim, KN: Kamera veya Nesne hareketi, NC: Nesne Coziiniirliigli, TBN: Test
Basarisizlik Nedeni)

Video No HA KE FS LoU TPS AP mAP TBN
1 0.37 0.45 0.32 0.30 0.30 0.55 0.26 GD
2 0.43 0.50 0.38 0.32 0.35 0.55 0.20 NC
3 0.75 0.78 0.76 0.63 0.83 0.94 0.35
4 0.37 0.52 0.36 0.31 0.33 0.56 0.21 GD
5 0.97 0.89 0.92 0.87 0.95 0.98 0.79
6 0.34 0.52 0.36 0.31 0.32 0.60 0.21 BG, KN
7 0.28 0.36 0.28 0.25 0.27 0.62 0.20 GD, NC
8 0.87 0.89 0.86 0.80 0.86 0.91 0.70
9 0.46 0.51 0.42 0.33 0.34 0.57 0.16 BG, GD, KN
10 0.26 0.30 0.22 0.19 0.19 0.45 0.14 KN, GD
11 0.35 0.39 0.34 0.29 0.29 0.56 0.19 GD, NC
12 0.22 0.23 0.21 0.19 0.21 0.46 0.17 GD
Ortalama 0.47 0.53 0.45 0.40 0.44 0.65 0.30

SURF yontemi ile nesne izleme uygulamasinin sonuglarit Tablo 3.4’te verilmistir.
Tablodan goriilebilecegi gibi SURF algoritmasi ile gerceklestirilen nesne izleme uygulamast
basarim oranlari, SIFT algoritmasi ile gergeklestirilen uygulamaya gore yaklasik %8 daha
az basarilidir. Bunun temel nedeni SURF yontemi kii¢iik boyutlu nesne durumunda daha az

0zellik noktasi tirettir, dolayistyla nesne konumu tahmininde daha az basarili olmaktadir.
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Tablo 3.4. Nesne izleme uygulamasinda her bir video i¢in SURF algoritmasinin basart sonuglar1 (GD:
Goriintim Degisikligi, BG: Benzer Goriiniim, KN: Kamera veya Nesne hareketi, NC: Nesne Coziiniirliigi,
TBN: Test Basarisizlik Nedeni)

Video No HA KE FS LoU TPS AP mAP TBN
1 0.26 0.32 0.26 0.25 0.26 0.51 0.24 GD, NC
2 0.36 0.44 0.33 0.28 0.32 0.54 0.19 NC
3 0.70 0.72 0.69 0.57 0.73 0.90 0.31 NC
4 0.30 0.44 0.29 0.25 0.27 0.49 0.18 GD
5 0.94 0.88 0.90 0.85 0.94 0.98 0.78
6 0.34 0.51 0.35 0.30 0.31 0.63 0.20 BG, KN
7 0.26 0.27 0.26 0.23 0.27 0.62 0.20 GD, NC
8 0.78 0.80 0.76 0.70 0.82 0.90 0.58
9 0.35 0.46 0.30 0.24 0.22 0.43 0.12 BG, GD, KN
10 0.26 0.30 0.21 0.18 0.17 0.42 0.14 KN, GD
11 0.30 0.31 0.28 0.24 0.29 0.49 0.17 GD, NC
12 0.17 0.19 0.16 0.14 0.14 0.26 0.11 GD
Ortalama 0.42 0.47 0.40 0.35 0.39 0.60 0.27

GPU iizerinde gergeklestirilen SURF yoOntemi ile nesne izleme basart sonuglar1 Tablo
3.5’te verilmistir. GPU-SURF yontemi, SURF yontemine gore yine daha az 6zellik buldugu
icin bagar1 oranlar1 SURF yontemine gore daha diisiik ¢ikmistir. Sonuclardan goriildiigi gibi
nesne izleme basar1 oranlar1 oldukc¢a diisiiktiir. Dolayisiyla SIFT, SURF ve GPU-SURF
algoritmalar klasik versiyonlar1 ile nesne izleme uygulamalari i¢in uygun degildir.

Ayrica SIFT, SURF ve GPU-SURF algoritmalar1 ¢alisma zamanmi bakimindan da
karsilastirilmistir. Nesne izleme uygulamalarinda 6nemli olan islemin gercek zamanl bir
sekilde yapilabilmesidir. Bunun i¢in de literatiirde kabul gérmiis deger saniyede 30 video
cercevesinin islenmesidir. Yapilan testlerde elde edilen ortalama sonuglara bakildiginda
SIFT algoritmasi ile saniyede 14 video ¢ergevesi islenebilmektedir. SURF algoritmasi ile 25
video cergevesi islenebilirken GPU-SURF algoritmasi ile de ortalama 42 video ¢ergevesi
islenebilmektedir. Sonuglarda goriildiigii gibi SIFT algoritmasi ile daha basarili sonuglar
elde edilmesine ragmen, gercek zamanli uygulamalar i¢in ¢ok yavas kalmaktadir. Ayrica
daha yiiksek video ¢oziiniirliiglinde SIFT algoritmasinin ¢aligma hizi daha da diisecektir.
GPU-SURF algoritmasina bakildiginda ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in en uygun algoritma
oldugu soylenebilir. Ayrica daha yiliksek video ¢oziiniirliigiinde GPU kullaniminin avantajt

daha fazla ortaya c¢ikacaktir.
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Tablo 3.5. Nesne izleme uygulamasinda her bir video i¢gin GPU-SURF algoritmasinin basart sonuglart (GD:
Goriintim Degisikligi, BG: Benzer Goriiniim, KN: Kamera veya Nesne hareketi, NC: Nesne Coziiniirliigi,
TBN: Test Basarisizlik Nedeni)

Video No HA KE FS LoU TPS AP mAP TBN
1 0.27 0.33 0.27 0.26 0.26 0.52 0.25 GD, NC
2 0.30 0.38 0.27 0.24 0.26 0.48 0.16 NC
3 0.64 0.70 0.63 0.53 0.68 0.88 0.29 NC
4 0.31 0.44 0.29 0.25 0.27 0.49 0.17 GD
5 0.94 0.88 0.89 0.85 0.93 0.97 0.78
6 0.34 0.49 0.34 0.29 0.33 0.61 0.20 BG, KN
7 0.26 0.29 0.25 0.23 0.26 0.61 0.20 GD, NC
8 0.71 0.70 0.68 0.60 0.69 0.83 0.44
9 0.31 0.46 0.27 0.21 0.19 0.39 0.11 BG, GD, KN
10 0.25 0.29 0.20 0.17 0.15 0.37 0.13 KN, GD
11 0.24 0.26 0.22 0.19 0.21 0.43 0.12 GD, NC
12 0.17 0.19 0.16 0.14 0.14 0.26 0.11 GD
Ortalama 0.39 0.45 0.37 0.33 0.37 0.57 0.25
3.4. Sonuc¢

Bu boliimde SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri iki farkli uygulama {izerinde test
edilmistir. Ilk olarak her bir algoritma icin bulunan &zellik sayis1 ve c¢aligma zamani
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore GPU tabanli SURF yontemi SURF yontemine
gore 3 kat, SIFT yontemine gore ise yaklasik 9 kat daha hizli ¢calismaktadir. Testlerde elde
edilen bir baska sonug ise SIFT yontemi SURF ve GPU-SURF yontemlerine gore imge
iizerinde 6zellik bulma ve eslestirme bakimindan daha basarilidir. ikinci olarak, SIFT, SURF
ve GPU-SURF yontemleri ger¢cek zamanli nesne takip uygulamasinda test edilmistir.
Testlerden elde edilen sonuglara gore SIFT yontemi diger yontemlere gore daha istikrarl ve
daha basarilidir. SURF ve GPU-SURF yontemlerinde, basar1 orant bakimindan benzer
sonuclar elde edilmistir fakat GPU-SURF algoritmasi ciddi derecede daha hizh
caligmaktadir. Yaptigimiz testler sonucunda HD videolarda bile GPU-SURF algoritmasinin
ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugu goriilmiistiir. Nesne izleme uygulamasinda
BoBoT veri setindeki 12 farkli video ile test edilmistir. SIFT algoritmasi 3 test senaryosunda
basarili olmus, 5 test senaryosunda kismen basarili olmus ve geri kalan 4 test senaryosunda
ise basarisiz olmustur. SURF algoritmasi ise sadece 2 test senaryosunda basarili olurken, 4

test senaryosunda kismen basarili olus, gere kalan 6 test senaryosunda ise basarisiz olmustur.
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4. OZELLIK CIKARTMA ALGORITMALARI ICIN DBSCAN VE GAUSS
ALGORITMALARI iLE YENI BiR NESNE iZLEME UYGULAMASI

Bu boliimde Nokta Tabanli Ozellik Cikartma (NTOC) algoritmalar1 nesne izleme
uygulamalarinda kullanimu i¢in yeni bir yaklasim dnerilmistir. Genelde NTOC algoritmalari
nesne tespiti, nesne eslestirme gibi uygulamalarda kullanmlmaktadir. NTOC algoritmalar
nesne izleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan yaygin 6zelliklerdendir.

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde gergeklestirilen nesne takip sistemi tanitilmaktadir.
Kisim 4.2’de SIFT ve SIFT algoritmasindan esinlenerek gelistirilen algoritmalara yer
verilmistir. Kisim 4.3’te gelistirilen uygulamanin gerceklestirim detaylar1 aktarilmistir.
Kisim 4.4’te ise deneysel sonuclar verilmistir. Deneyler i¢in kullanilan veri seti tanitilmis ve

deney sartlar1 aciklanmaistir. Son alarak deney sonuglarindan elde edilen sonuglar verilmistir.

4.1. Giris

Nokta tabanli 6zellik ¢ikarim algoritmalari i¢in Moravec Operatorii [8], Harris Nokta
Detektorii[9], KLT Detektorii [10] ve SIFT Detektorii [11] 6rnek olarak verilebilir. Moravec
operatOrii imge lizerindeki kenar bilgilerini kullanarak nesne 6zelliklerini ¢ikartmaktadir.
Harris Nokta Detektorii ise imge iizerindeki kose noktalari Ozellik noktasi olarak
bulmaktadir. KLT Detektorii, Harris Nokta Detektorii ile benzer yapidadir fakat KLT
yonteminde ayirt edici noktalarin arasinda belli bir mesafe olmasini zorunlu tutar. KLT ve
Harris detektorleri 6teleme ve dondiirme degisimine kars1 dayaniklidir fakat afin doniistimii
ve nesne bakis agisinin degisimine karsi dayaniksizdir. Bu probleme kars1 SIFT yontemi
onerilmistir. SIFT yontemi, farkli ¢oziniirliikte ve Olcekte 6zelliklerin hesaplanmasi ile
birlikte bakis agis1 ve afin doniisiimiine kars1 da dayaniklilik kazanmistir. SIFT yontemi
temel olarak {i¢ adimdan olugmaktadir. Bu adimlar ayirt edici nokta ¢ikarimi, tanimlayici
olusturulmasi ve ozellik eslestirme adimlaridir. SIFT yontemini temel olarak gelistirilen
yontemler bu {i¢ adimindan birisini, birkagini veya hepsinin gelistirilmesi sonucu ortaya
cikmaktadir. SIFT yonteminin gelistirilmesine yonelik yapilan ¢aligsmalar sonucunda PCA-
SIFT [123], GSIFT [141], CSIFT [142], SURF [13], ASIFT [12] ve RIFF[14] yontemleri
gelistirilmigtir.  Gelistirilen bu yontemler SIFT uygulamasinin ii¢ temel adiminda

gelistirmeler sunmaktadirlar [143].



Bu boliimde gelistirilen nesne izle uygulamasi i¢in SIFT yontemi ve tiirevleri 6zellik
cikartma amacl kullanilmigtir. SIFT yontemi ve tiirevlerinin ilk iki adiminda degisiklik
yapilmamis, sadece Ozellik eslestirme kisminda DBScan algoritmasi kullanilarak
Ozelliklerin iyilestirilmesi saglanmistir. Daha sonra elde edilen 6zellikler ile nesne konum
tespiti gerceklestirilmis ve nesne izleme uygulamasi gelistirilmistir. Nesne izleme
uygulamasi i¢in Gauss yontemi geg¢mis nesnelerin konumlarini tutma ve sonraki video

¢ergevelerindeki nesne konumunu tahmin etmek i¢in kullanilmistir.

4.2. SIFT ve SURF Harici Diger Nokta Tabanh Ozellik Cikartma Algoritmalarimin

Incelenmesi

SIFT ve SURF algoritmasinin yani sira literatiirde bir¢ok nokta tabanli 6zellik ¢ikarma
algoritmasi vardir. Bunlardan bazilar1 PCA-SIFT, CSIFT ve ASIFT algoritmalaridir. Bu
algoritmalar incelendiginde her durumda basarili bir sekilde calisan bir yontem
bulunmamaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri
boliim 3.2°de ayrintili olarak anlatilmistir. Dolayisiyla bu yontemlerin nasil ¢alistigiyla ilgili
bilgi bu boliimde yer verilmemistir. Bu boliimde geriye kalan PCA-SIFT, GSFT, CSIFT ve
ASIFT yontemleri kisaca anlatilacaktir.

SIFT algoritmasinda tanimlayici olusturulmasi asamasinda her bir ayirt edici noktayi
tanimlamak i¢in 128 boyutlu bir vektér kullanir. Bu yiiksek boyut yontemin yavas
caligmasina neden olmaktadir. Her bir ayirt edici noktanin boyutunu diisiirmek i¢in Y. Ke
tarafindan [123], SIFT yontemindeki histogram kullanimi yerine temel bilesen analizi
kullanilmasit 6nerilmistir. Gelistirilen yontem PCA-SFT alarak anilmaktadir. Temel bilesen
analizi veri boyutunu diisiirmede yaygin olarak kullanilan etkili bir yontemdir. Temel bilesen
analizi veri boyutunu kiigiiltiirken, veri setinde bulunan bilgilerin birgogunu barimndirmay1
stirdiiriir. Temel bilesen yontemi SIFT yonteminde kullanilan HOG isleminin yerini alir.
Projeksiyon matrisi olusturularak tanimlayici olusturulur bdylece vektor boyutu onemli
derecede kiiciilmesi saglanir. PCA-SIT yonteminde ilk olarak ayirt edici nokta ¢evresinde
41x41 boyutunda bolge alinarak, 2x39x39=3042 elemanli bir vektore doniistiiriir. Daha
sonra bu vektor ile koveryans matrisi olugturulur ve temel bilesen analizi yontemi uygulanir.
Elde edilen ozellikler ile PCA-SIFT yontemi i¢in gerekli olan projeksiyon matrisi

olusturulmaktadir. Boylece, her ayirt edici nokta i¢in SIFT yonteminde tanimlanan 128
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boyutlu vektor yerine PCA-SIFT yontemi yaklasik 20 boyutlu vektor tanimlamaktadir [123,
143].

GSIFT [141] yontemi ise global bilgileri SIFT yontemi ile birlestirir. GSIFT
yonteminde temel fikir, global doku bilgisinin eklenmesi sonucu, genis yelpazede egri sekil
bilgisinin elde edilmesidir. Her tespit edilen ayirt edici nokta icin 2 parcali bir vektor
tanimlanir. Vektoriin ilk parcasi yerel 6zellikler ile SIFT tanimlayicisidir. ikinci parga ise,
benzer yerel 6zellikleri ayirt etmek icin kullanilacak olan global doku vektoriidiir. GSIFT

tarafindan {iretilen iki parcali 6zellik vektorii Denklem 4.1°de verilmistir [141].

F:[ wSS

(1— w)GS 1)

Burada S 128 boyutlu SIFT vektorii, G ise 60 boyutlu global vektorii ve w ise goreceli
agirhk faktoriidiir. Global vektor de SIFT vektoriiniin olusturuldugu gibi histogram
hesaplanmasi ile elde edilir. GSIFT yonteminde Hessian Matrisi de kullanilmaktadir. Bu
matris her pikselin maksimum egriligini hesaplar. Her bir piksel icin dairesel bir bdlge
ayrilarak, her bir ayirt edici noktanin agisal ve radyal degerleri hesaplamaktadir. Boylece
egrilik degerleri hesaplanir [141].

SIFT yontemi sadece gri seviye imgelerde ¢calismaktadir. Dolayisiyla renkli imgelerdeki
bircok renk bilgisi goz ardi edilir. A. A. Frag [142] 6nerdigi CSIFT yontemi ile bu eksiklige
deginmigstir. CSIFT yontemi temel olarak SIFT yontemine renk bilgisini dahil etmektedir.
CSIFT algoritmasinda renk degigsmezligi Kubelka-Munk [144] yontemi ile saglanmaktadir.

Bu yontem renkli cisimlerin yansiyan spektrumunu Denklem 4.2 ile modellemektedir [142].

E(,%) = e(A8)(1 = pr())*Re (A, X) + e(4, D)py () 4.2)

Burada A dalga boyu, X imge pozisyonunu temsil eden 2 boyutlu vektor, e(4,X)
1isiklandirma spektrumunu, pg(X) X noktasimn Fresnel yansimasi katsayisini, Ro, (4, X)
materyal yansimasim ve E(A,X) ise gozlem pozisyonundan yansiyan spektrumu temsil
etmektedir. Denklem 4.2 kullanimi ile CSIFT algoritmasi E (A, X) ifadesinin birinci ve ikinci
tiirevlerini hesaplar ve H renk degismezligini Denklem 4.3’te goriildiigli gibi bu iki tlirevin

orani olarak hesaplanmaktadir [142].
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CSIFT, RGB renk modeli ile (E,E; E;;) ifadesini eslesme modeli olarak
tanimlamaktadir. Bu ifadenin 151k durumu, yansima katsayisi, gézlem pozisyonu ve ylizey
yonii gibi bilgiler ile ilgi yoktur. Boylece ayirt edici noktalar1 tespit edecegimiz GF piramidi
icin, SIFT yontemindeki I(x,y) ile CSIFT yontemindeki H(x,y) degistirerek miimkiin
olmaktadir [142, 143].

SIFT yontemi afin doniisiimiinde ¢ok basarili degildir. Bu probleme karsi J.M. Morel
[12] ise ASIFT modelini tanitmistir. Bu modelde imgeyi diizeltmek ve afin degismezligi
saglamak icin afin donilisimli parametresi Onerilmistir. Afin doniisiim performansini
arttirmak icin, ASIFT yoOntemi kameranin optik eksen etrafindan doniislini
modellemektedir. Bakis acisinin degismesi sonucu olusan afin doniisiimiinii modellemek

i¢in Denklem 4.4 kullanilir [12, 143].

u(x,y) > u(ax+by+e,cx+dy+f) 4.4)

Denklem 4.4’te verilen afin modelinde kameranin nesneden uzak oldugu ve kamera
hareketlerinin dlgiilen nesne goriintiisiinde bozulmalara yol agtig1 varsayilmaktadir. Olgiilen
nesnenin normal diizleminden iiretilen ag1 ve kamera optik ekseninin esleme diizlemi,
boylam acis1 olarak tanimlanmaktadir. ASIFT yonteminde ilk 6nce goriintiiye dondiirme
dontigiimii eklenir. Daha sonra x yoOniinde goriintli yatirma u(x,y) — u(tx,y) islemi
uygulanarak seri halinde afin imgesi elde edilir. Hem dondiirme doniistimii hem de yatirma
doniisiimi, belirli bir araliktaki boylam acisini ve enlem agisim1 degistirerek saglanir. Bu
islemlerden sonra, ASIFT ayirt edici noktalari tespit eder ve afin goriintiisiinden
tanimlayiciy1 olusturur. Eslestirme isleminde, ASIFT yontemi ile daha fazla ayirt edici nokta
tespit edilmektedir. Ayrica ASIFT yontemi SIFT yontemine gore daha az hatali eslestirme
yapmaktadir [12].

SIFT yontemi ve SIFT yonteminden esinlenerek gelistirilen yontemler 5 farkli durum
ile degerlendirilebilir. Bu durumlar 6l¢eklendirme, dondiirme, 151k degisimi, bulaniklik ve
afin donlisimiidiir [143]. Ayrica yontemlerin calisma hizlari da onemlidir. Tek tek
algoritmalarin bu bes durum i¢in nasil sonuglar verdigini inceleyecek olursak, SIFT yontemi
Olceklendirme ve dondiirme durumlarinda basarili sonuglar vermektedir. Diger durumlarda

ise bu bes algoritma s6z konusu oldugunda ortalama degerler elde edilmektedir. CSIFT
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algoritmasinda ise bulaniklik durumunda SIFT yontemine gore daha basarilidir. Ayrica
Ol¢eklendirme ve dondiirme durumlarinda SIFT algoritmasi ile benzer sonuglar elde
edilmistir. Fakat CSIFT yontemi SIFT yontemine gore daha yavas calismaktadir. ASIFT
algoritmasi1 Ozellikle afin durumunda iyi sonuglar vermektedir. Diger durumlarda ise
ortalama degerler yakalanmistir, fakat bu 5 yontem icerisinde en yavas calisan yontemdir.
PCA-SIFT yontemi 6l¢eklendirme, dondiirme, 151k degisimi ve bulaniklik durumlarinda en
basarili sonuglar1 vermese bile ortalama iistii sonuglar elde edilmistir. Afin durumu ve
calisma hiz1 bakimindan ise ortalama sonuglar elde edilmistir. Son olarak SURF
algoritmasinda genel olarak ortalama degerler elde edilirken, ¢alisma hizi en yiiksek olan
yontemdir. Yontemler ve hangi durumda nasil ¢alistiklar1 4 farkli derecelendirme ile Tablo
4.1.°de verilmistir. Kullanilan derecelendirmeler en iyi, ¢ok iyi, iyi ve orta olarak

belirlenmistir [143].

Tablo 4.1. SIFT ve varyantlarinin belli video zorluklari i¢in karsilagtirma sonuglari [143].

Algoritma | Ol¢eklendirme | Déndiirme I.S.llf . Bulamkhik .. Aﬁ no Calisma
Degisimi Doniisiimii Hizi
SIFT En iyi En iyi Cok iyi Iyi Iyi Cok iyi
SURF Orta Orta Orta Orta Orta En iyi
PCA-SIFT Cok iyi Cok iyi Cok iyi Cok iyi Iyi Cok iyi
GSIFT Iyi Iyi En iyi En iyi Iyi Cok iyi
CSIFT En iyi En iyi Iyi Cok iyi Cok iyi Iyi
ASIFT Iyi Iyi Orta Orta En iyi Orta

Tablo incelendiginde her algoritmanin avantajli ve dezavantajli oldugu durumlar
bulunmaktadir. Ozellik gikarim algoritmalar1 nesne goriiniimii tamamen degismedigi siirece,
nesnenin bir sonraki imge veya video g¢ercevesinde bulunup bulunmadigini tespit etmek
amagch kullanilabilir. Dolayisiyla nesne takip uygulamalarinda da sik¢a tercih edilmektedir.

Nesne izleme uygulamalarinda en biiyiik problem nesnenin video iizerinde kaybolup
tekrar goriindiigiinde ayni nesne olup olmadigini tespit etmektir. Ozellik ¢ikarim
algoritmalar1 bu ama¢ dogrultusunda kullanilan en yaygin yontemlerdendir. Ayrica nesne
izleme uygulamalarinda bir bagka 6nemli nokta ise saniyede islenen video ¢ergeve sayisidir.
Yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuglara gore bu alt1 yontemden en hizli ¢alisan yontem
SURF yontemidir. SIFT algoritmasi ise en hizli ¢alisan ikinci algoritmadir. Dolayisiyla bu
boliimde SIFT ve SURF algoritmalari ¢aligma hizlarinin yiiksek olmasindan dolay:
se¢ilmistir. Ayrica SURF algoritmasinin GPU versiyonu gergeklestirilmistir. Boylece SURF

algoritmasinin daha hizli ¢alismasi saglanmistir.
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Bu bolimde SIFT, SURF ve SURF algoritmasinin GPU versiyonu (GPU-SURF)
Bolim 4.3’te anlatilan algoritma ile entegre edilmistir. Algoritmalarin geleneksel
versiyonlar1 ile onerilen algoritmanin entegre edilmis halleri nesne izlemede dogruluk ve

calisma hiz1 bakimindan karsilastirilmistir.

4.3. Onerilen Algoritma

Bu béliimde gergeklestirilen Nokta Tabanli Nesne izleme uygulamasi (NTNI) detayl
bir sekilde anlatilacaktir. NTNI uygulamasi ile kullanilan &zellik ¢ikartma algoritmasindan
bagimsiz bir sekilde nesne izleme gergeklestirilebilmektedir. Kullanilan yap1 6zellik
cikartma algoritmasina ve 6zellik eslestirme asamasina karismamaktadir. Bunun yerine 3
asamada nesne izleme ger¢eklesmektedir. Bu agamalar hatali 6zelliklerin bulunmasi, nesne
modeli ve nesne izleme asamalaridir. NTNI uygulamasmin genel yapist Sekil 4.1°de

verilmistir.

Video Dizisi Ozgllily (1kartma p| Ozellik Eslestirme
_—Y"| (SIFT, SURF, v.b)
Hatali
Eslestirmeleri
Silme

iyi eslesmeler >

Nesne Tahmini aiik daieni

l

Gaussian Nesne Gaussian
L[ — Parametrelerini [#———— Nesne Hesaplama
Konum Tespiti »
Giincelleme

Sekil 4.1. NTNI Uygulamasinin genel akis semast
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4.3.1. DBSCAN Algoritmasi ile Hatah Ozellik Eslesmelerinin Bulunmasi

NTNI uygulamasinda ézellik eslestirme islemi 6zellik ¢ikarim algoritmasi tarafindan
gergeklestirilir. Nesne pozisyonunun dogru tahmin edilebilmesi i¢in, 6zellik eslestirmenin
dogrulugu kritik bir 6neme sahiptir. Fakat 6zellikleri dogru bir sekilde bulan algoritma halen
gerceklestirilememistir. Bu durumda hatali eslestirmelerin bulunmasi bir bagka 6nemli konu
haline gelmektedir.

Ozellik bulma algoritmas: ile 6zellikler bulundugu zaman, genel dogru bulunan
ozelliklerin yanlis bulunan 6zelliklerden sayica fazla oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica,
yanlis Ozellik noktalarinin nesneden uzak boélgelerde daginik bir sekilde bulundugu
goriilmektedir. Dolayisiyla, burada hatali eslestirmelerin bulunmasi problemi, koordinat
sisteminde ayrik noktalarin bulunmasi seklinde diisiintilebilir.

[statistiksel bir siniflandirma ydntemi olan DBScan [145] algoritmasi bu hatali(ayrik)
noktalarin bulunmasi amacgli kullanilmistir. DBScan algoritmas: yogunluk tabanli bir
simiflandirma algoritmasidir. Farkli sekillerde ve farkli eleman sayisi igeren kiimeleri
kolaylikla siniflandirabilmektedir. Ayrica kullanimi1 ve gergeklestirimi kolaydir. Asagida
DBScan algoritmasinin genel ¢alisma prensibi verilmis ve Sekil 4.2°de gosterilmistir [145].

e Veri setinde istenilen eleman ile baslanir. (Sekil 4.2, kirmizi nokta)

e Bu nokta ile diger noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanir. Hesaplanan uzakliklar
esik degerinden(eps) kiiclikse ilgili nokta kiimeye dahil edilir. (Sekil 4.2, mavi
noktalar) Bu islem her kiimeye dahil edilen eleman i¢in tekrarlanir. Bu islem i¢in
Derin Oncelikli Arama algoritmas kullanilir.

e Eger taranmayan noktalar varsa, Yukaridaki islemler her taranmayan nokta icin
tekrarlanir. (Sekil 4.2, yesil noktalar)

e Kiimeleme islemi bittiginde kiimeler ve kiimelerin i¢indeki elemanlar belirlenmis
olur. Eger kiime eleman sayis1 belirlenen minimum eleman sayisindan(MinPts) az
ise o kiimenin elemanlar giiriiltii olarak isaretlenir. Bu islem tiim kiimeler icin

tekrarlanir. (Sekil 4.2, kalan siyah nokta)
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Sekil 4.2. DBScan algoritmasinin genel ¢alisma yapist

Bu projede, DBScan algoritmasi hatali 6zellik eslesmelerini bulmak i¢in kullanilmistir.
DBScan algoritmasinda eps ve MinPts parametreleri kullanilmaktadir. Bu iki parametre
klasik DBScan algoritmasindan farkli secilmistir. Normalde eps degeri noktalarin birbirine
uzakliklarinin ortalamasi olarak hesaplanirken, biz bu projede sabit bir deger belirledik.
Belirlenen parametreler eps degeri i¢in 50 olarak alinmistir. Verilen deger, iki 6zellik noktast
arasidaki Oklid uzakhigindan biiyiik veya kiiciik olmasma gore islem yapilmaktadir.

A(x1,v1) ve B(xy, y,) noktasi arasindaki Oklid uzakligi Denklem 4.5 ile hesaplanmaktadir.

d(4,B) = \/(x1 —x2)%+ (1 — ¥2)? (4.5)

DBScan algoritmas: ile giiriiltii tespit algoritmasinin s6zde kodu Algoritma-1’de
verilmistir. Algortima-1’de goriildiigii gibi MinPts parametresi kiimelerdeki maksimum
eleman sayisina gore degismektedir. Algoritma-2’de ise DFS yordaminin sézde kodu
verilmistir. “eps” parametresi bu algoritmada kullanilmakta olup sinir igerisinde kalan
noktalar1 ayn1 kiimeye almayi saglar. “uzaklikBul” yordaminda ise iki nokta arasindaki
uzaklik Denklem 4.5 kullanilarak bulunmaktadir. Ayrica nesne izleme uygulamasinda
DBScan algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 4.3.’de gosterilmistir. Seklin sol tarafinda
turkuaz renk ile bulunan tiim eslestirmeler gosterilmistir. Seklin sag tarafinda ise DBScan
algoritmas1 sonucu giiriiltii olarak bulunan noktalar kirmizi renk ile diger dogru noktalar ise
yesil renk ile goOsterilmistir. Toplam bulunan 15 eslestirmeden hatali olan 5 eslestirme
basarili bir sekilde bulunmus nesne konum hesabindan ¢ikarilmistir. Boylece nesne tespit
isleminin dogrulugu énemli derecede iyilestirilmistir.
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Algoritma 1 DBScan Algoritmasi ile Giiriiltii Tespiti

Giris: kp= 6zellik noktasi, mt= eslesmeler
Cikis: kp= dogru 6zellik noktas1 mt: eslesme sonuglari

1: for all keypoints in dataset

2 kume no=0

3 read next_point in keypoints

4 if (next_point not visited)

5: DFS (next_point, kume_no)

6 endIf

7 kume no = kume _no + 1

8: endFor

9:

10: max = kiimelerdeki maksimum eleman sayis1
11:

12: if (1<max<6) minPts = 1

13: else if (6<max<12) minPts = 2

14: else if (12<max<18) minPts = 3

15: else if (18<max<24) minPts = 4

16: else minPts = 5

17: minPts’den kiiciik eleman sayisina sahip kiimeleri sil

Algoritma 2 DFS yordami

Giris: gelen_nokta, kume_no

1: gelen nokta gezildi olarak isaretle
2: for all keypoints in dataset

3:  read sonraki_nokta in keypoints
4 uzaklik = uzaklikBul(gelen_nokta, sonraki_nokta)
5 if (uzaklik <eps ve nokta gezilmediyse)

6 DFS (sonraki_nokta, sayac)

7:  end

8 gelen_nokta_kume_no = kume_no

9 endIf

10: endFor
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Sekil 4.3. DBScan algoritmasinin SIFT algoritmasi ile bulunan &zellikler iizerinde drnek calisma sonucu.
SIFT yontemi ile bulunan 6zellikler turkuaz renk ile gosterilmistir. DBScan algoritmast sonucu dogru
ozellikler yesil renk ile hatali 6zellikler kirmizi renk ile gosterilmistir.

4.3.2. Nesne Modeli

Hatali eslestirmeler temizlendikten sonra, nesne pozisyonu ortalama olarak tahmin
edilebilir. Nesne pozisyonunun tahmin etmek icin nesne ile video gercevesi arasinda
homografi hesabinin yapilmasi gerekmektedir. Homografi, bir goriintiideki 6zellik
noktalarini diger bir goriintiideki 6zellik noktalarina esleyen 3x3'liik bir matris doniistimiidiir
[146]. Fakat homografinin dogru bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in en az 4 eslesen noktaya
ihtiya¢ duymaktadir. Homografi hesab1 i¢in DLT (Direct Linear Transformation) [147] ve
RANSAC (Random Sample Consensus) [148] algoritmalar1 en yaygin kullanilan
algoritmalardir. RANSAC algoritmas1 Fischler ve Bolles tarafindan 1981 yilinda
gelistirilmemistir. Bu algoritma ile imge modelleri saglan bir sekilde yerine oturmaktadir.

RANSAC ile yapilan deneylerde eslesen 6zellik sayisinin ¢ok oldugu durumlarda hatali
eslestirmelere ragmen basarili sonuglar elde edilmektedir. Fakat 6zellikle eslesen 6zellik
sayist 10 ve altina diistiiglinde algoritmanin giiriiltiilere duyarlilig1 artmaktadir. Dolayisiyla
gerceklestirilen uygulamada en az 10 eslesen 6zellik noktas1 aranmaktadir. Yeterli sayida
eslesen ozellik bulunursa, uygulama RANSAC sonuglarinin dogrulugunu kontrol edip direk
kullanmaktadir. Fakat yeterli sayida eslesen 6zellik bulunamaz ve RANSAC hesaplamast
yapilmaz ise boliimiin geri kalaninda anlatilacak algoritma kullanilir.

Bu ¢alismada nesne kutu gosterimi ile temsil edilmektedir. Sekil 4.4’te goriildiigl gibi
nesne modeli 6 deger ile temsil edilmektedir. Eslesen 6zelliklerin hesaplanmasi sonucu

ozellik noktalar1 ortaya ¢ikmaktadir. xy, ve yy, degerleri ozellik noktalarinin x ve y

koordinat bilgilerinin ortalamasi ile, x, y, w ve h degerleri ise eslesen Ozelliklerin
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kullanilmast sonucu hesaplanan homograpi ile elde edilmektedir. Kisaca homografi iki
diizlem arasindaki doniisiimii ifade etmektedir. Homografi matrisi 3x3’liik bir matristir ve 8

serbestlik derecesine sahiptir.

(x,y)

(.ka, ykp)

Sekil 4.4. 6 degerli nesne modeli

Bu 6 deger icin Gauss modeli kullanilmistir. Her bir nokta kendi modeline sahiptir.
Nesne modelini ge¢cmisteki ¢ nesne modeli kullanilarak baglatilmaktadir. Daha sonra, t

zamanindaki olasilik fonksiyonu Denklem 4.6 ile hesaplanmaktadir.

P(Xy) = win(Xe, i, 22i) (4.6)

X, : t zamanindaki nesne model degeri

w; . : t zamanindaki dagilimin agirlik degeri
Y; : Dagilimin ortalamasi

Y.; : Dagilimin standart sapmast

Olasilik yogunluk fonksiyonu n(Xg, i;, Y’;), Denklem 4.7 ile hesaplanir.

_th

e20? 4.7

n(Xe, ti, X)) =

1
Nl

Burada ¢ standart sapma degerini ifade etmektedir. Tiim model baslatildiktan sonra0

model, nesne tahmini veya nesne hesaplamasi seklinde ayrilmaktadir. x, y, w ve h degerleri
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bir sonraki islemin se¢ilmesi i¢in kullanilir. Bir sonraki islemin secilmesi, Denklem 4.8 ile

saglanmaktadir.

{1 eger wy, > T} 4.8)

9
=2,
k=

4 0 diger durumlarda

Burada g Gaussian modellerini, T ise esik degerini gostermektedir. Burada Gauss
degerleri T esik degerinden biiyiik olup olmadigi kontrol edilmektedir. Her bir Gauss modeli
icin esik degerini gegen modeller sonucu 1 arttirir. Sonug olarak, eger n > 2 kosulu
saglantyorsa nesne hesaplama islemi uygulanmaktadir. Nesne hesaplama isleminde eger
Gauss modeli sonucu esik degerini ulasamayan modeller varsa, deger iiretme islemi
uygulanir. Boylece nesne modeli i¢in 4 deger de elde edilmis olur. Eger n > 2 kosulu
saglanmiyorsa nesne tahmini islemi uygulanmaktadir. Nesne tahmini isleminde xy,, ve Yy,
degerleri Denklem 4.8 ile kontrol edilmektedir. Eger her iki model de esik degerini gegerse,
nesne merkezi X, ve Yy, degerleri olarak atanir. Eger en az birisi esik degerini gecemezse
Gauss modeli sonucu olusan deger nesne merkezi olarak kullanilmaktadir. Son olarak, nesne
icin w ve h degerleri Gauss dagilimi1 yardimiyla hesaplanir ve nesnenin x ve y degerleri

Denklem 4.9 ve Denklem 4.10 ile hesaplanmaktadir.

xokp

X = Xip, — W;. —— 49
kp i w, ( )
. YOg
Y = Yigp — hz-h—p (4.10)
o

Nesne boyutu video icerisinde degisebilecegi icin Denklem 4.9 ve 4.10°da verilen
formiiller ile 6l¢eklendirme islemi uygulanmaktadir. Dolayisiyla, Denklem 4.9 ve 4.10

ifadeleri Denklem 4.11 denklemini saglar.

W . .
N=_2 gpnd =2 4.11)

Wo,

Denklemlerde gecen tiim parametreler Sekil 4.5°te verilmistir. Sekil 4.5’te ve
denklemlerde goriildiigli gibi nesne merkez noktasi kullanilarak olgeklendirme islemi

yapilmaktadir.
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Sekil 4.5. Baglangic nesnesi ve video gergevesinde degisen nesne igin nense modeli ve
parametreleri

Tiim bu islemler tamamlandiktan sonra, eger nesne bulunduysa nesne izleme adimina
gecilmektedir. Eger nesne bulunamadiysa bir sonraki video ¢ergevesi i¢in hesaplamalar

tekrar yapilmaktadir.

4.3.3. Nesne izleme

NTNI uygulamasinin son adimi, nesne izleme adimidir. Bu kistmda 4.3.2 nolu kisimda
elde edilen x, y, w ve h degerleri kullanilarak nesne kutu biciminde isaretlenmistir. NTNI
uygulamasi bazi durumlarda kisa siireli nesne konumunu hatali tahmin etmektedir. Bu
durum genellikle gegici olmakta ve bir sonraki video ¢ergevesinde diizeltmektedir. Bu
durum genel olarak kissm 4.3.1’de bahsedilen hatali 6zellik noktalarindan
kaynaklanmaktadir. Kisim 4.3.1°de bir¢ok hatali 6zellik noktasi elenmesine ragmen, bazi
video gergevelerinde halen hatali noktalar olabilmektedir. Bu hatali durumdan kurtulmak
icin Gauss yumusatma islemi uygulanmistir. Boylece olusmasi olast hata minimize edilmis
olur.

Gauss yumusatma islemi nesne komun bilgisi olanx, y, w ve h degerleri i¢in
uygulanmistir. Bir 6nceki boliimde Gauss islemi ile nesnenin ge¢cmis konumlaria gore

nesne konumu tahmin edilip, hatali konum bilgileri diizeltilmeye c¢alisilmistir. Bu bdliimde
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ise gelen konum bilgileri dogru olarak varsayilmis, sadece son n video cerceve bilgisi ile
nesne konumu giincellenmistir.

Gliniimiizde videolar genel olarak saniyede 30 video cercevesi oynanmaktadir. Daha
bliyiik veya daha kiiciik degerler secilebilmesine ragmen insan goziiniin duraganlig
anlamamasi i¢in saniyede en az 24 video cercevesi gosterilmesi gerekmektedir. Bu bilgiler
15181nda yapilan uygulama ic¢in n degeri 5 olarak se¢ilmistir. 5 video ¢ergevesi yaklasik 0,16
saniyeye denk gelmektedir ki bu kadar kisa siire icerisinde nesnenin ¢ok biiylik bir
degisiminin olmamasi gerekir.

Gauss yumusatma iglemi ile son 5 video ¢ergevesindeki nesne konumuna gore nesnenin
komunu belirlenmektedir. Yiizdesel olarak video cergevelerinin agirligina bakacak olursak
en son video g¢ergevesi %44 degere sahipken, diger video ¢ergeveleri sirastyla %34, %16,
%5 ve %1 agirliga sahiptir. Dolayistyla bir video ¢ergevesinde olusan hata, ilk olustugu anda
%356 oraninda minimize edilmistir. Daha sonraki video ¢ergevelerinde ise bu hata minimize
orant hizla %100 oranma yaklasmaktadir. Tabi ki bu algoritmada akla gelen ilk problem
nesnenin ani degisimlerinde bu algoritmanin nasil cevap verecegidir. 5 video gercevesi cok
kisa siire almasina ragmen, 6zellikle ani hareketin ve yon degisiminin oldugu durumlarda
algoritmanin nesneyi geriden takip etmesi olasidir fakat tiim video boyunca ani hareket
olamayacag1 icin nesne ¢ok kisa bir siirede yakalanir ve nesne takibi tekrar basarili bir
sekilde devam eder. Burada onemli olan konu nesne takibinde cok biiylik kayiplari
engellemek ve nispeten daha kiiclik kayip vererek nesne takibini gergeklestirmektir. Yapilan
deneyler sonucunda sadece bu algoritma ile %2 ile %10 arasinda nesne izleme basariminin

arttig1 gorillmiistiir.

4.4. Uygulama Sonuglari

Bu béliimde gelistirilen uygulama BoBoT veri seti kullanilarak test edilmistir [139].
BoBoT ver setinin tanitimi1 kisim 3.3.2 de verilmistir. Orijinal veri setinde video ¢oziintirligii
320x240 boyutundadir. Fakat bazi videolarda ¢oziiniirliik ¢ok diisiik oldugundan nesne
boyutu ¢ok kii¢iik kalmaktadir. Bu béliimde hem is yiikiinii arttirmak hem de nesne boyutunu
bliylitmek i¢in video ¢oziiniirliigii 640x480 boyutuna doniistiiriilmiistiir. BoBoT video veri
setinde bir¢ok Ozellik test edilmektedir. Bu 6zelliklere ait aciklamalar yine kisim 3.3.2 ve

Tablo 3.2°de verilmistir.

85



Gelistirilen uygulama veri setindeki videolar ile test edilmistir. Gelistirilen nesne izleme
uygulamasi: SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri ile entegre edilmistir. Daha sonra
standart SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemlerinin nesne izleme uygulamasi ile gelistirilen
uygulamaya entegre edilmis versiyonlar1 karsilastirllmistir. SURF ve GPU-SURF
yontemlerinde ayni uygulama farkli mimarilerde kosuldugu i¢in nesne izleme basarim
sonuclart benzerdir. Bu iki algoritmada temel fark SURF yonteminin merkezi islemci
biriminde c¢alistirilmast ve GPU-SURF yoOnteminin ise grafik islemci biriminde
calistirilmasidir. Dolayisiyla GPU-SURF yontemi daha hizli ¢aligmaktadir.

Gelistirilen NTNI uygulamas: ile SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemlerinin
karsilastirma sonuglar1 Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmistir. NTNI uygulamasi ile
SIFT algoritmasinin entegre edilmis hali sekillerde NTNI olarak isimlendirilmistir. Seklin
sol tarafinda hangi videonun test edildigi belirtilmistir. Ayrica her videoda hangi video
cergevesinin alindigr imgelerin sol list kdsesinde belirtilmistir. Sekillerde her algoritma
calisma sonuglar1 farkl1 bir renk ile gdsterilmistir. Onerilen NTNI uygulamas1 yesil renk ile
SIFT yontemi kirmizi renk ile SURF yontemi mavi renk ile son olarak zemin gergegi sonucu
turkuaz renk ile isaretlenmistir. Gelistirilen NTNI uygulamas1 veri seti iizerinde farkli
senaryolar ile test edilmis ve genel olarak tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Sekillerden
goriildiigii gibi NTNI uygulamas: diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar elde
etmistir. Baz1 durumlarda SIFT ve SURF algoritmalar1 nesne izleme uygulamasi i¢in sonug
tiretememektedir. Bu durumda bazen nesne konumu bulunamamis bazen ise nesne konumu
yanlis belirtilmistir. Ornegin ikinci videoda SURF algoritmasi genel olarak sonug
uretmemistir. Benzer sekilde altincit videoda SIFT ve SURF algoritmalart yine uygun
sonuglar elde edememistir.

Boliim 3’te bahsedildigi gibi SIFT yontemi ile SURF ve GPU-SURF yontemlerine gore
daha fazla 6zellik bulunabilmektedir. Bu nedenle, gelistirilen nesne izleme uygulamasi SIFT
yontemi ile daha basarili sonuglar vermektedir. Nesne izleme uygulamalarinin basarimini
O0lcmek icin en temel yontem nesne zemin gergegi ile bulunan nesne konumunun
karsilastirmasidir. Bu amagla HA, KE, FS, LoU, TPS, AP ve mAP dlgiitleri uygulama
sonuglarmi degerlendirmek amaciyla kullamlmustir. Olgiitler ile ilgili hesaplamalara kisim
3.3.2’de detayl olarak agiklanmistir. Ayrica HA 6lgiitii Denklem 3.4°te, KS 6l¢iitii Denklem
3.3’te, FS ol¢iitii Denklem 3.5’te, LoU ol¢iitii Denklem 3.2°de ve TPS o6lgiitii Denklem

3.6’da verilmistir.
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s 7emin Gergegi

Sekil 4.6. 1., 2. ve 3. videolar i¢in algoritmalarin nesne izleme sonuglari
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Zemin Gergegi s NTNI e S|FT m—— SURF

Sekil 4.7. 4., 5. ve 6. videolar i¢in algoritmalarin nesne izleme sonuglari
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Sekil 4.8. 7., 8. ve 9. videolar i¢in algoritmalarin nesne izleme sonuglari

NTNI —— SIFT m—— SURF

Zemin Gergegi

Gelistirilen uygulama SIFT yontemi ve varyantlart i¢in uygundur. Ayrica diger nokta
tabanli 6zellik bulan algoritmalar da dahil edilebilir. Ozellik tabanli SIFT ve varyantlari
nesne goriiniimiiniin dramatik bir sekilde degistigi durumlarda basarili olamamaktadir. Fakat
gelistirilen uygulama ile nesne izleme basarim orani 6nemli derecede iyilestirilmistir. Tablo
4.2°de verilen sonuglarda goruldiigii gibi 1., 4. ve 7. videolarda SIFT ve varyantlarinin
basarim orani diisiiktiir. Gelistirilen uygulama ile bu tiir videolarda basar1 oranlart biiylik
oranda arttirilmustir. Ayrica diger videolarda da biiyiik artiglar goriilmektedir. Sadece 5. ve
8. videolarda zaten basar1 oranlar1 standart algoritmalarda da yiiksek oldugu i¢in basari
oranlari ¢ok fazla artmamustir.

Nesne izleme uygulamasi igin gelistirilen uygulamanin klasik SIFT yontemi ile
karsilagtirma sonuglart Tablo 4.2°de verilmistir. Sonuglardan goriildigii gibi gelistirilen
uygulama ile tiim videolarda gelisim saglanmistir. Sadece 5. videoda ¢ok kiictik bir artis elde
edilmistir. Bunun nedeni ise zaten 5. videonun SIFT algoritmasinda basarili sonuglar vermis
olmasidir. Diger videolarda ise basar1 orani ciddi derecede arttirilmistir. Ornegin 3. video
i¢in LoU degeri SIFT ydntemi ile 0,63 degeri elde edilirken, SIFT+NTNI yontemi ile 0,85
degeri elde edilmistir. Benzer sekilde 8. videoda mAP degeri SIFT yontemi ile 0,7 degeri
elde edilirken gelistirilen uygulama ile bu deger 0,96’ya ulasmistir. Ortalama sonuglara

bakacak olursak HA ol¢iitii 0,53’ten 0,81°¢, KE olgiitii 0,6’dan 0,84°¢, FS ol¢iitii 0,52’den
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0,81’e ¢ikmustir. Ayrica LoU 6lgiitli 0,46°dan 0,72’ye, TPS 6l¢iitii 0,5°ten 0,82°ye, AP dlgiitii
0,7°den 0,91°e ve son olarak mAP 6l¢iitii 0,34°ten 0,54 degerine ulagmistir.

Tablo 4.2. SIFT algoritmalarinin NTNI uygulamasi ile karsilagtirmali sonuglari

SIFT SIFT + NTNi
HA KE FS LoU TPS AP mAP|HA KE FS LoU TPS AP mAP
0,33 0,45 0,32 0,30 0,30 0,55 0,26]0,73 0,74 0,71 0,59 0,71 0,80 0,32
0,43 0,50 0,38 0,32 0,35 0,55 020084 087 0,85 075 0,99 0,99 0,54
0,75 0,78 0,76 | 0,63 0,83 | 0,94 0,35]0,90 0,93 0,91 0,85 0,99 0,99 0,75
0,37 0,52 0,36 031 0,33 0,56 021083 078 080 0,68 085 091 044
0,97 0,89 0,92 0,87 0,95 0,98 0,79 0,98 0,89 0,93 0,88 0,96 0,98 0,81
0,34 0,52 0,36 031 0,32 060 021]056 079 064 052 051 071 025
0,28 0,36 0,28 0,25 027 0,62 020080 0,83 0,79 0,68 0,79 0,96 0,46
0,87 0,89 0,86 0,80 0,8 091 0,70 [ 0,97 0,98 0098 0,96 1,00 1,00 096
0,46 0,51 042 0,33 0,34 0,57 0,16 0,64 0,71 0,67 0,55 0,62 0,83 0,31
Ortalama | 0,53 0,60 0,52 046 0,50 0,70 034081 084 081 072 082 091 0,54

Video No

R NN B W N -

o

Nesne izleme uygulamasi igin gelistirilen uygulamanin klasik SURF yontemi ile
karsilastirma sonuglar1 Tablo 4.3’te verilmistir. SURF algoritmasmin NTNI yontemi ile
entegrasyonu sonucu basar1 orani ciddi derecede arttirilmistir. Sadece 5. videoda SURF
yonteminin basari orani zaten yiiksek oldugu i¢in basar1 oran1 ¢ok fazla artmamustir. Ornegin
5. video LoU o&lgiiti, 0,85’ten 0,88’e ¢ikmistir. Diger videolarda ise yiiksek oranli artiglar
s0z konusudur. Ortalama sonuglara bakilacak olursa LoU 6lciitii 0,41°den 0,66’ya, TPS
Olctitii 0,46°dan 0,75°e ve mAP o6lg¢iitii ise 0,31°den 0,47’ye ylikseltilmistir.

Tablo 4.3. SURF algoritmalarinin NTNI uygulamasi ile karsilastirmali sonuglari

SURF SURF + NTNi
VideoNo | HA  KE | FS LoU TPS AP mAP| HA | KE FS LoU TPS | AP mAP
1 0,26 | 0,32 0,26 | 0,25 | 0,26 | 0,51 | 0,24 0,52 | 0,69 0,57 046 045 0,62 0,20

0,36 | 0,44 | 0,33 | 0,28 | 0,32 | 0,54 | 0,19 [ 0,86 | 0,86 | 0,85 | 0,75 | 0,98 | 0,99 | 0,54
0,70 | 0,72 | 0,69 | 0,57 | 0,73 | 0,90 0,31 [ 0,85 0,90 | 0,87 | 0,80 | 0,93 | 0,98 | 0,67
0,30 | 0,44 | 0,29 | 0,25 | 0,27 | 0,49 | 0,18 | 0,70 | 0,62 | 0,65 | 0,54 | 0,56 | 0,74 | 0,30
0,94 | 0,88 | 0,90 | 0,85 | 0,94 | 0,98 | 0,78 [ 0,98 | 0,89 0,93 0,88 0,95 0,98 | 0,81
0,34 | 0,51 | 0,35 | 0,30 | 0,31 | 0,63 | 0,20 | 0,56 | 0,77 | 0,63 | 0,52 | 0,51 | 0,77 | 0,26
0,26 | 0,27 | 0,26 | 0,23 | 0,27 | 0,62 | 0,20 [ 0,72 | 0,81 | 0,74 | 0,61 | 0,68 | 0,88 | 0,33
0,78 1 0,80 | 0,76 | 0,70 | 0,82 | 0,90 | 0,58 [ 0,93 | 0,95 | 0,94 | 0,88 | 1,00 | 1,00 | 0,82
9 0,35 | 0,46 | 0,30 | 0,24 | 0,22 | 0,43 | 0,12 [ 0,70 | 0,57 | 0,63 | 0,53 | 0,67 | 0,87 | 0,33

RN AW

Ortalama | 0,48 0,54 046 041 046 0,66 031]0,76 0,78 0,76 0,66 0,75 087 0,47
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Nesne izleme uygulamasi icin gelistirilen uygulamanin klasik GPU-SURF yontemi ile
karsilastirma sonuglar1 Tablo 4.4’te verilmistir. NTNI yonteminin GPU-SURF yéntemi ile
entegre edilmesi sonucu aynen SIFT ve SURF yontemleri gibi GPU-SURF yonteminin de
basar1 oranlarini ciddi derecede gelistirmistir. Ortalama sonuglarda ise LoU degeri 0,38’ den

0.66’ya ve mAP degeri ise 0.29’dan 0.44’¢ yiikseltilmistir.

Tablo 4.4. GPU-SURF algoritmalarmin NTNI uygulamasi ile karsilastirmal1 sonuglart

GPU-SURF GPU-SURF + IPBOT
VideoNo | HA | KE | FS LoU TPS AP mAP| HA KE | FS |LoU TPS | AP | mAP
1 0,27 1 0,33 | 0,27 | 0,26 | 0,26 A 0,52 | 0,25 [ 0,53 0,73 | 0,60 | 0,47 | 0,45 | 0,57 | 0,22

0,30 | 0,38 | 0,27 | 0,24 | 0,26 A 0,48 | 0,16 [ 0,85 0,80 | 0,82 | 0,72 | 0,91 | 0,93 | 0,50
0,64 | 0,70 | 0,63 | 0,53 | 0,68 0,88 | 0,29 [ 0,83 0,89 | 0,86 A 0,78 | 0,90 | 0,96 | 0,64
0,31 | 0,44 | 0,29 0,25 | 0,27 | 0,49 0,17 | 0,68 | 0,64 | 0,65 | 0,54 | 0,60 | 0,70 | 0,31
0,94 | 0,88 1 0,89 | 0,85 1 0,93 0,97 | 0,78 { 0,97 0,89 | 0,92 0,87 | 0,93 | 0,97 | 0,80
0,34 1 0,49 0,34 0,29 1 0,33 0,61 | 0,20 [ 0,59 0,84 | 0,68 0,56 | 0,59 | 0,72 | 0,24
0,26 | 0,29 | 0,25 0,23 | 0,26 | 0,61 A 0,20 | 0,73 | 0,80 | 0,74 | 0,61 | 0,67 | 0,88 | 0,31
0,71 1 0,70 | 0,68 | 0,60 0,69 0,83 | 0,44 (094 093094 0,89 | 1,00 | 1,00 | 0,80
9 0,31 | 0,46 | 0,27 | 0,21 | 0,19 A 0,39 | 0,11 [ 0,80 | 0,51 | 0,61 | 0,48 A 0,62 | 0,81 | 0,18

R NN AW N

Ortalama | 045 0,52 | 0,43 038 043 0,64 029]0,77 0,78 0,76 0,66 0,74 0,84 0,44

Sonuglar1 genel olarak degerlendirirsek, SURF ve GPU-SURF algoritmasinda basari
oranlar1 benzer ¢ikmistir. Klasik versiyonlarda SURF yontemi GPU-SURF yonteminden
yaklasik %5-8 oraninda daha basarili iken, NTNI ydnteminin iki algoritmaya entegre
edilmesinden sonra bu fark ortadan kalkmustir. Ornegin SURF ydnteminde LoU 6lgiitii 0,46
iken, GPU-SURF yonteminde bu oran 0,43 degerindedir. Fakat NTNI algoritmasinin
uygulanmasi ile LoU o6lgiitii her iki algoritmada da 0,66 olarak hesaplanmistir. Benzer
sekilde TPS olgitii i¢in SURF yontemi ile 0,46, GPU-SURF yontemi ile ise 0,43 elde
edilmistir. NTNI ydnteminin uygulanmasi sonucu SURF yontemi 0,75 degerine ulasirken,
GPU-SURF yontemi 0,74 degerine ulagsmstir.

SURF ve GPU-SUREF algoritmalar1 benzer sonuglar elde etmesine ragmen, GPU-SURF
algoritmas1 SURF algoritmasina gére daha hizli calismaktadir. Tablo 4.5’te uygulamalarin
calisma hizlar1 saniyede islenen video cerceve sayist (fps) olarak karsilastirilmistir. Ayrica
parantez i¢inde algoritmalarin standart algoritmalara gdre gelisimi veya yavaslamasi yilizde
olarak verilmistir. Tabloda goriildiigii gibi en yavas algoritma SIFT algoritmasi iken, en hizl

calisan algoritma ise GPU-SURF algoritmasidir. Sonuglardan goriildiigi gibi calisma
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zamani bakimindan standart algoritmalar ile benzer sonuglar elde edilmistir. Ayrica, GPU-
SURF + NTNI uygulamas: ortalama 39.15 fps oran1 elde edilmistir. Bu ise algoritmanin

ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.5. SIFT, SURF, GPU-SURF algoritmalarinin NTNI uygulamas: ile fps tiiriinden karsilastirmali
performans sonuglari

Video No |SIFT |SURF |GPUSURF |SIFT + NTNI SURF + NTNI | GPU SURF + NTNi
1 9,06 18,82 48,85 9,04 (%-0,22) 18,38 (%-2,36) 48,13 (%-1,48)
2 6,31 |12,06 |[37,83 6.27 (%-0,67) 11,83 (%-191) |37,31 (%-1,37)
3 7,73 |1423  |42,70 7,71 (%-0,21) 14,15 (%-0,57)  |41,29 (%-3.31)
4 4,58 9,87 26,97 4,63 (%1,2) 9,96 (%0,92) 29,07 (%7,78)
5 6,85 13,17 37,60 6,77 (%-1,14) 13,16 (%-0,04) 36,52 (%-2,88)
6 7,36 12,66 |34,39 7.24 (%-1,67) 12,76 (%0,77) | 36,28 (%5.49)
7 8,83 18,43 51,74 8,62 (%-2,35) 18,16 (%-1,47) 51,02 (%-1,39)
8 8,01 14,83 39,17 7,91 (%-1,24) 14,82 (%-0,09) 41,36 (%5,58)
9 4,50 10,90 [29,80 4,52 (%0,34) 10,99 (%0,79)  |31,35 (%5.21)
Ortalama |7,03 13,89 [38,78 6.97 (%-0.,82) 13,8 (%-0,62) 39,15 (%0,94)
4.5. Sonuc¢

Bu boliimdeki amag, nokta tabanli 6zellik ¢ikarim algoritmalari i¢in hatali 6zellik
noktalarinin temizlenmesi ile yeni bir nesne izleme yapisinin olusturulmasidir. Nokta tabanl
ozellik c¢ikarim algoritmalari, nesnedeki bir¢cok Ozellik noktasin1 basarili bir sekilde
cikartabilmektedir. Fakat literatlire baktigimizda her bir algoritmanin avantajli oldugu
durumlar ve dezavantajli oldugu durumlar bulunmaktadir. Onerilen bu nesne izleme yapisi
ile birlikte, tiim bu algoritmalar nesne izleme uygulamalari i¢in kullanilabilecektir.

Nokta tabanli 6zellik ¢ikarim algoritmalar igin 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra
sirastyla  hatali  ozellik tespiti, modelleme ve izleme adimlari

nesne nesne

gerceklestirilmektedir. Hatali  6zellik tespit islemi i¢cin DBScan algoritmasindan
yararlanilmistir. DBScan algoritmasi ile nesne ve video cercevesi arasinda gerceklesen
ozellik eslestirme islemi sonucu aciga cikan hatali eslestirmeleri minimize etmesi
amaclanmaktadir. Boylece eslesen 6zelik sayisi az olsa bile, nesne konumu dogru bir sekilde
tahmin edilebilmektedir. Bir diger gelisim ise nesne modelleme asamasinda yapilmistir.
Nesne 6 deger ile modellenmis ve her bir deger i¢in Gauss modeli uygulanmistir. Normalde,

nesne tespiti eslesen 6zellik noktalarina dayanarak yapilmaktadir, fakat burada dogru nesne
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tespiti icin eslesen Ozellik sayis1t ve dogrulugu biiyiik 6nem arz etmektedir. Eger sadece
birkag tane 6zellik eslestirmesi varsa bu 6zelliklerin dogru olmasi gerekir. Yanlis eslesmeler
sadece bircok 6zellik noktasinin oldugu durumlarda kabul edilebilir. Gelistirilen uygulama
ile nesne konumu 6zellik noktasinin az ve hatali oldugu durumlarda bile nesne pozisyonu
dogru bir sekilde tahmin edilebilmektedir. Bu bagarili tahmin DBScan algoritmasi ve 6
degerli nesne modeli ile gergeklesmektedir.

NTNI uygulamasi SIFT, SURF ve GPU-SURF yéntemleri ile adapte edilmis ve bu
adapte edilmis yontemler standart SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri ile
karsilastirilmistir. Sonuglara gére NTNI uygulamasi c¢alisma hizi bakimindan standart
algoritmalar ile benzer sonuglar elde etmistir. Calisma zamani bakimindan 6nemli bir fark

olmamasina ragmen, NTNI uygulamasi ile nesne izleme basarimi yaklasik %50 artmustir.
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5. SONUC

Nesne izleme uygulamalari giliniimiizde bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Fakat yaygin kullanilmasina ragmen halen %100 dogruluk ile calisan bir sistem
gelistirilememistir. Glinlimiizde nesne izleme uygulamalari ancak 1s1k degisimi, nesne
goriinimii ve hareketi gibi bazi belirli kisitlar karsilandiktan sonra ancak tutarh
calismaktadir. Gelistirilen bir nesne izleme sistemi daha 6nce tanimlanmayan bir durumla
karsilastiginda nesne izleme performansi diisebilir hatta nesne kaybedilebilir. Bu durumda
sistemin nesne konumunu tahmin etmesi gerekebilir.

Nesne izleme sistemi genel olarak {i¢ temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar nesne
tespiti, nesnenin modellenmesi ve nesne izlenmesidir. Nesne tespiti i¢in nokta tabanl 6zellik
tespit yontemleri en yaygin kullanilan yontemlerdedir. Ayrica nokta tabanli nesne 6zellik
tespit yontemleri nesne izleme uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir.

Nesne tespitinde 6nemli islemlerden biri nesnenin sahnede olup olmadigi ve nesnenin
konumunun dogru bir sekilde tespit edilerek izlenebilmesidir. Nokta tabanl 6zellik tespit
yontemlerinden olan SIFT ve SURF yonteminden esinlenerek gelistirilen yontemler bir
nesnenin sahnede olup olmadigimi ve nesnenin konumu hakkinda bilgi verebilmektedir.
Fakat video cercevelerinde nesne goriiniim degisikligi olabileceginden dolay1 basarili sonug
vermemektedir.

Tez calismasinda ilk olarak SIFT, SURF ve GPU-SURF yontemleri ile bulunan ve
eslesen 6zellik sayis1 bakimindan test edilmistir. Tezin bu asamasinda ETH Zurich (ETHZ)
nesne veri seti kullanilmistir. Ayrica algoritmalarin BoBoT veri seti kullanilarak izleme
performanslar1 degerlendirilmistir. Yapilan testler sonucunda, SIFT algoritmas1 diger
yontemlere gore 0zellik bulma ve 6zellik eslestirme uygulamalarinda daha basarili sonuglar
elde etmektedir. Ancak, calisma hiz1 bakimindan diger yontemlere gore oldukga yavastir ve
nesne izleme basarist yeterli degildir. GPU-SURF yontemi ise Ozellik c¢ikartma
uygulamasinda SURF algoritmasi ile benzer sonuglar elde etmesinin yani sira en hizli ¢alisan
yontemdir. Nesne izleme performansi olarak ise en iyi yontem SIFT olmasina ragmen yeterli
basar1 oran1 saglanamamustir. Sonug olarak, algoritmalarin nesne eslestirme i¢in ideal oldugu
fakat nesne izleme uygulamalari i¢in ¢ok da basarili olmadig1 goriilmistiir.

Ikinci olarak tez calismasinda gelistirilen algoritma ile SIFT ve SIFT ydnteminden

esinlenerek gelistirilen yontemlerin nesne izleme uygulamalarinda kullanilabilmesi



amaclanmistir. Gelistirilen sistem nesne 6zellik ¢ikarim algoritmasinin yapisina karismaz
fakat li¢ adimda nesne izleme performans: sunmaktadir. Bu adimlar, hatali 6zellik tespiti,
nesne modelleme ve nesne izleme adimlaridir. Hatali 6zellik tespiti icin istatistiksel bir
yontem olan DBScan algoritmasi kullanilmistir. Nesne modelleme ve nesne izleme
adimlarinda ise Gauss yontemi kullanilmistir. Gelistirilen yontem, SIFT, SURF ve GPU-
SURF yontemleri ile BoBoT veri seti tizerinde test edilmis ve klasik algoritmalara gore
oldukca basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica gelistirilen uygulama diger nokta tabanli
ozellik cikarim algoritmalart i¢in de uygundur. Kisa bir entegrasyon isleminden sonra

kullanilmasi mimkinddr.
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