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Bu tezde, ortalama kayma algoritmasi ve uyarlamali Kalman filtresi birlikte
kullanilarak goriintii dizilerinde nesne takibi gerceklestirilmistir.

Ortalama kayma algoritmasi takip edilen nesnenin ardisik iki goriintii arasinda
hizli yer degistirmesi veya nesnenin baska nesneler tarafindan engellenmesi gibi
durumlarda iyi sonuglar verememektedir. Yapilan ¢aligmada, takip edilen nesnenin
aranacagl baslangi¢c konumu Kalman filtresi tarafindan tahmin edilir ve ortalama
kayma algoritmasi nesneyi bu konumda aramaya baglar. Ortalama kayma
algoritmasindan elde edilen Bhattacharyya katsayisi, Kalman filtresinin 6l¢iim hata
kovaryans matrisini anlik giincellemede ve nesnenin engele maruz kalip kalmadigina
karar vermede kullanilir.

Deneysel sonuglar onerilen yontemin nesnenin engellenme ve hizli hareket
etme durumlan i¢in standart ortalama kayma algoritmasma kiyasla daha etkili

oldugunu gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Nesne Takibi, Ortalama Kayma Algoritmasi, Uyarlamali

Kalman Filtresi
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In this thesis, object tracking in video sequences is implemented by using both
mean shift algorithm and adaptive Kalman filter.

Mean shift algorithm cannot give good results when the position of the tracked
object is changed rapidly between subsequent two frames or the tracked object is
occluded. In this study, initial position to search the tracked object is predicted by
Kalman filter and then the mean shift algorithm begins to search the object in this
position. Bhattacharyya coefficient, which is obtained from mean shift algorithm, is
used to instantly update Kalman filters error covariance matrix and determine
whether object is occluded or not.

Experimental results demonstrate that the proposed method has been more
efficient technique as compared to standard mean shift algorithm in case of occlusion
and fast object tracking.
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1. GIRIS

Nesne takibi bilgisayarli gorii alaninin 6nemli bir unsurudur. Yiiksek kapasiteli
bilgisayarlarin yayginlagmasi, yiiksek kaliteli ve ucuz kameralarin elde edilebilmesi
ve artan otomatik video analizi ihtiyaci nesne takip algoritmalarma olan ilgiyi
artttrmistir  [1]. Nesne takibi, ilgilenilen nesnenin goriintii dizileri boyunca
yoriingesinin ve kapladigi alanin belirlenmesi islemidir. Nesne takibi; algisal
kullanici arabirimleri (insan bilgisayar etkilesimi) [2], video analizi [3], gozetleme
[4], el hareketleri tanima [5], siirlicii yardimecisi [6], spor miisabakalar1 [7,8], akilli
odalar [9] ve askeri uygulamalar gibi birgok alanda kullanilmaktadir.

Nesne takibi; ii¢ boyutlu uzaydan iki boyutlu uzaya doéniisiim, goriintiilerdeki
giiriiltiiler, nesnenin gdriinlimiiniin degismesi, nesnelerin karmasik hareketleri, kati
olmayan veya parcali nesne yapisi, nesnenin bir kisminin veya tamaminin engele
maruz kalmasi, sahnedeki 151k yogunlugunun degismesi, kamera hareketi ve gercek
zamanl islem ihtiyacindan dolay1 karmasik bir yapiya sahiptir [1]. Insan bilgisayar
etkilesiminin bir parcasini olusturan bilgisayarli gori algoritmalar1 ger¢ek zamanl
caligabilmesi i¢in hizli ve etkili olmalidirlar. Bilgisayarli gorti algoritmalar takip
islemini, hesapsal kaynaklarin biiyiik cogunlugunu tilketmeden
gerceklestirebilmelidir [2].

Bahsedilen problemlerin ¢oziilmesi i¢in birgok takip algoritmasi Onerilmistir.
Takip algoritmalar1 genellikle belirli kisitlamalar ¢ergevesinde takip problemini ele
alip ¢ozlim {retirler. Su sorulara yaklasim yoniiyle takip algoritmalart farklilik
gosterirler:  “Hangi nesne temsili takip i¢in uygundur?”, “Hangi ozellikler
kullanilmalidir?”, “Nesnenin hareketi, goriinlimii ve sekli nasil modellenmelidir?”.
Yukaridaki sorularin cevaplar takip algoritmasinin yiiriitildiigii ¢evre kosullariyla
dogrudan baglantilidir [1].

Nesne takip algoritmalarinin 6nemli bes bileseni: Hedef bolgenin temsili, nesne
goriiniimiiniin temsili, nesne hareketinin temsili, metot (benzerlik 6l¢iimii) ve nesne
modelinin  giincellenmesidir. Bu bilesenler arasindaki iliski sekil 1.1.’de

gorilmektedir.



1.1. Hedef Nesnenin Kapladig1 Bolgenin Temsili

Nesne takibinde hedef nesne takip edilmesi istenilen nesnedir. Hedef nesne
uygulamaya gore degisebilir. Futbol miisabakasi i¢in hedef nesne bir futbolcu
olabilirken, trafik giivenligi i¢in hedef nesne bir yaya veya ara¢ olabilir. Nesneler
sekil ve gortiniimleriyle temsil edilebilirler. Nesnenin bdlgesel temsilinde kullanilan
yontemler: Nokta tabanli, temel geometrik sekil tabanli, kontur/siliiet tabanli, parga
tabanli temsildir. Sec¢ilen temsil nesnenin goriintli diizleminde yapabilecegi hareketi
de belirler.

Nokta tabanli temsilde hedef nesne (sekil 1.2.a) bir nokta ile genellikle agirlik
merkezi olacak sekilde (sekil 1.2.b) veya birkag nokta ile (sekil 1.2.c) temsil edilir.
Nokta tabanli temsil nesnenin goriintii diizleminde kiigiik alan kapladigi kosullar i¢in
uygundur [1].

Temel geometrik sekil ile nesne temsilinde hedef nesne tek dikdortgen (sekil
1.2.d), ¢oklu dikdortgen (sekil 1.2.h) veya elips (sekil 1.2.e) gibi sekillerle temsil
edilir. Basit kat1 nesnelerin temsili i¢in temel geometrik sekiller uygundur [1]. Diisiik

model karmasikligindan dolayi nesne takip algoritmalarinda ¢okga tercih edilir.
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Sekil 1.1. Nesne takip algoritmalarinin 5 6nemli bileseni [10]

Kontur nesnenin sinirlarin1 belirtirken (sekil 1.2.f) siliietse (sekil 1.2.g) kontur

igerisinde kalan alani belirtir. Kat1 olmayan, karmasik sekle sahip nesneler icin
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kontur/siliiet tabanli nesne temsili uygundur [1]. Kontur/siliiet tabanli temsil, nesne
goriinlimiiniin  degisikligi i¢in maksimum serbestlik saglar. Yaya takibi ve
biyomedikal uygulamalar i¢in uygundur [10].

Parga tabanli nesne temsilinde (sekil 1.2.i, sekil 1.2.j) nesne bagimsiz pargalara
ayrilir. Insan takibi igin bu temsil uygundur. insan viicudu govde, kollar, bacaklar,
bas ve ayaklardan olusur. Bu pargalar eklemlerle birbirlerine baglidirlar ve belirli bir

kinematik hareket modeline tabidirler.

Sekil 1.2. Nesne takibinde hedef bolgenin temsili [10].

1.2. Hedef Nesnenin Goriiniimiiniin Temsili

Nesnenin goriinimii gorsel 6zellikler tarafindan temsil edilir. Segilen 6zelligin
nesneyi bulundugu sahneden ve sahnedeki diger nesnelerden ayirt ettirebilmesi
beklenir. Nesnenin ayirt edici ozelliklerle temsili takip isleminin basarisint olumlu
yonde etkiler. Nesnenin goriiniimiiniin temsilinde kullanilan baslica yontemler:
Sablon, olasilik yogunlugu ve 6zellik vektorii temsilidir.

Sablon tabanli temsilde (sekil 1.3.a) nesne genellikle 2 boyutlu parlaklik dizisi

seklinde temsil edilir. Bu temsilde sablon sadece nesnenin belirli bir yonden alinan



pozuna ait bilgi tutar. Nesnenin goriiniimiiniin bariz bir sekilde degismesi veya
ortamdaki 151k siddetinin degigsmesi nesne takibinin bagarisini olumsuz yonde etkiler.
Olasilik yogunlugu temsilinde (sekil 1.3.b) nesnenin segilen 6zellik uzayina ait
(renk, doku) olasilik dagilimi hesaplanir. Bu olasilik dagilimi hesabi1 Gauss gibi
parametrik olan bir dagilimdan veya histogram gibi parametrik olmayan bir
dagilimdan elde edilebilir.
Ozellik vektorii temsilinde (sekil 1.3.c) nesne, belitlenen ozellik ¢ikaric

yontemler sonucunda elde edilen bilgilerle temsil edilir.

K

-
() | B (OR (©)

Sekil 1.3. Nesne goriinlimiine ait 6zelliklerin temsili a) 2 boyutlu parlaklik dizisi, b)
histogram c) 6zellik vektort [10].

Takip problemini belirli kosullarda ¢6zebilmek igin bircok algoritma
Onerilmistir. Bu algoritmalarin kiyaslanabilmesi 6nemlidir. Smeulders vd. 315 video
dizisinden olusan ALOV++ veri kiimesini 19 farkli nesne takip algoritmasi icin
calistirmistir. Degerlendirilen nesne takip algoritmalarinin yarist 1999-2006 yillarina
aitken diger yarisi son zamanlardaki biiyiik konferanslarda yayimlanan ¢aligmalardan
olusur [10]. Wu vd. ise 50 video dizisini 29 farkli takip algoritmasi igin
calistirmuslardir [11].

Bolim 2’de, bu tezde takip algoritmasi olarak secilen ortalama kayma
algoritmasi tanitilacak, boliim 3’te Kalman filtresi ve Onerilen yontem anlatilacak,

boliim 4°te uygulama, boliim 5°te ise sonuglar sunulacaktir.



2. ORTALAMA KAYMA ALGORITMASI

Bu boliimde ilk olarak ortalama kayma algoritmasi tanitilacak sonra bu

algoritmanin nesne takibinde kullanim1 sunulacaktir.

2.1. Ortalama Kayma Algoritmasi

Siirekli bir noktadaki olasilik fonksiyonunun degeri, 0 nokta civarinda kiigiik
bir bolgedeki 6rnek gbzlemleri kullanarak kestirilebilir. Parametrik olmayan olasilik
yogunluk fonksiyonu kestirimi bu kavrama dayanir [12].

Cekirdek yogunluk kestirici de, parametrik olmayan bir yontemdir ve bu
yontemin amact sonlu sayida verilen d-boyutlu verileri kullanarak verilerin tiretildigi
olasilik dagilim fonksiyonunu hesaplamaktir. {x;};—; , d-boyutlu uzayda veriler
olsun. K(.) ¢ekirdek fonksiyonu ve h pencere genisligi kullanilarak, x noktasi i¢in
hesaplanan ¢ok degiskenli ¢ekirdek yogunluk kestirimi denklem 2.1.’deki gibidir.

fun() = =23 K (52) (2.1)

h, bant genisligi veya diizlestirme parametresi olarak da adlandirilir [13]. h
parametresi ¢ekirdek yogunluk kestiricinin sonucunu onemli Olgiide etkiler. h
parametresinin ¢ok biiylik olmasi olasilik kestiriminin fazlaca diizlestirilmesine
sebep olurken kiiclik olmasi ise olasilik kestiriminin keskin olmasina yol acar.
Cekirdek yogunluk kestiriminde yaygin olarak Epanechnikov ve Gauss gekirdek
fonksiyonlart kullanilir. Bu fonksiyonlar sirasiyla denklem 2.2. ve denklem 2.3.’te
goriilmektedir. Denklem 2.2.°deki ¢4, d boyutlu birim kiirenin hacmidir ve olasilik

dagilimimin 1 olmasini saglar.

1 1 _ 5
0, diger durumda
Ky() = 242 exp (=3 1) @3)



Denklem 2.4.’teki gibik(.) fonksiyonu tanmimlanip, denklem 2.1.’de yerine
birakilirsa denklem 2.5. elde edilir.

K@) = k(llxl*) (2.4)

. 1 T
font0) = ok ([152])) (25)
Denklem 2.5.”in gradyan1 alinirsa denklem 2.6. elde edilir.

2

VfienC) = =25, =k ([52]) (26)

g(x) = =k'(x) (2.7)

g(.) fonksiyonu denklem 2.7.”deki gibi tanimlanirsa ve denklem 2.6.”’da yerine
birakilirsa denklem 2.8. elde edilir.

2

VfionC) = =250 = 09 (|52 ) (28)

Denklem 2.8.”de gerekli diizenlemeler yapilirsa, denklem 2.9 elde edilir.

(2.9)

2 2 n x-x;||2\] | = xiﬂ(”%ﬂz)
V() = — [Zi=19 (” = )] [ SIE x]
Denklem 2.9.’daki son koseli parantezdeki islemler ortalama kayma vektoriini
temsil eder. Siirekli bir x noktasinda hesaplanan parametrik olmayan c¢ekirdek
yogunluk kestiriminin gradyani, o noktada hesaplanan ortalama kayma vektoriiyle
oransaldir. Ortalama kayma vektori, yogunlugun maksimum artig gosterdigi noktaya
yonlendirir. Ortalama kayma algoritmasi olasilik dagiliminin yerelde tepe noktasini
(mode) bulmaya yarayan parametrik olmayan bir yontemdir ve ilk olarak Fukunaga

tarafindan Onerilmistir [12]. Calisma prensibi asagidaki gibidir:
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Sekil 2.1. Ortama kayma algoritmasinin yinelemeli ¢alisip yogun bdlgenin bulunmasi
[20].



- x noktas1 merkez olacak sekilde ¢ekirdegi yerlestir ve bu noktada ortalama
kayma vektoriinii hesapla.

- Cekirdegi ortalama kayma vektoriiniin hesapladig1 noktaya kaydir.

Bu islemler VfK’h(x) = 0 bulunana kadar yinelemeli bir sekilde devam
ettirilir. Ortalama kayma algoritmasinin 6rnek veriler i¢in calismast sekil 2.1.’de
gozlenmektedir. Hesaplama alanindaki veriler isleme tabi tutularak her bir
iterasyonda ortalama kayma vektorii hesaplanmistir. 3 iterasyon sonunda en yogun
bolge bulunmustur. Ortalama kayma algoritmasi islem kolayligindan 6tiirii bir¢ok
goriintli isleme ve bilgisayarli gorii alaninda kullanilmistir. Kiimeleme [14], goriintii
boliitleme [15-17] ve nesne takibi [2, 18, 19] ortalama kayma algoritmasinin

kullanildig: alanlara 6rnek verilebilir.
2.2. Ortalama Kayma Algoritmasinin Nesne Takibinde Kullanilmasi

Nesneler sekilleriyle, goriiniimleriyle temsil edilebilirler. Nesne takibinde
nesneleri temsil etmek i¢in se¢ilen 6zelliklerin ayirt edici 6zellikler olmasi beklenir.
Dogru 6zelligi segme nesne takibinin basarisinda kritik rol oynar. Yapilan nesne
takip calismalarinda renk &zelligi kullanilan en temel 6zelliktir. Ortalama kayma
algoritmasinda, nesne elips bir sekille temsil edilir. Nesnenin merkezine oturtulan
cekirdek fonksiyonlariyla nesnenin secilen ozelligine ait histogrami hesaplanir.
Cekirdek fonksiyonlar1 merkezden uzaklagan piksellerin olasilik yogunluguna
etkilerini azaltir. Bu islem etkilidir ¢iinkii nesnelerin merkezden uzak olan pikselleri

genellikle bagka nesneler tarafindan engellenirler [19].

2.2.1. Hedef Nesnenin Temsili

Takip edilmesi istenen nesnenin modeline hedef model denir. Hedef nesneyi
karakterize edebilmek icin ilk olarak bir 6zellik uzay: se¢ilir. Hedef model, secilen
Ozellik uzayina gore olasilik yogunluk fonksiyonu seklinde temsil edilir [19]. Takip
isleminde gercek zamanl ¢alisma ihtiyacindan dolayr hedef model, § = {G,}u=1.m

m bin histogram olacak sekilde denklem 2.10 yardimiyla hesaplanir.

Gu = C Xz k(X 11?) 8[b(x) —ul (2.10)



Bu denklemde {x;};—;_ ., hedef modelin merkez noktasina gére normalizasyon
uygulanmis piksel koordinatlarini temsil eder. k(.), cekirdek fonksiyonudur ve
secilen hedef nesnenin merkezini (0,0) noktasi kabul edecek sekilde merkezden
uzaklasan piksellerin olasilik yogunluguna daha az katki yapmasini saglar. Bu iglem
etkilidir ¢iinkii genellikle merkezden uzak olan pikseller engele maruz kaldiklarindan
daha az giivenilirdirler [19]. b(.) fonksiyonu kendisine parametre olarak gelen piksel
koordinatindaki segilen 6zellik uzayma ait (renk, doku) degeri verir. C, hedef
modele ait normalizasyon katsayisini ifade eder. C, degeri denklem 2.11 kullanilarak
hesaplanir ve denklem 2.12 sartin1 saglamasi igin vardir. Denklem 2.12’deki m

degeri histogramdaki bin sayisini belirtir.

- AV 2.11
(LA (211)

=1 Gu =1 (212)

Denklem 2.10’daki Kronocker delta fonksiyonu denklem 2.13’teki gibi sonug

uretir.

6(x) =

{1, x=0 (2.13)

0, x#0

2.2.2. Aday Nesnenin Temsili

Aday model, hedef nesne olma olasilig1 olan modeldir. y merkezli aday modele
ait olasilik yogunlugu p(y) = {p,(y)}u=1. m m bin histogram olacak sekilde
denklem 2.14 yardimiyla hesaplanir.

—x: |12
pu) = sk ([52]) st - w (2.14)

{xi}izl...nh , y noktas1 merkez olacak sekilde normalizasyon uygulanmis piksel
koordinatlarin1 temsil eder. h ise isleme alinacak piksel sayisini belirler yani bant

genigligidir. C,, aday modele ait normalizasyon Katsayisin1 ifade eder denklem
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2.15°deki gibidir ve denklem 2.16 sartin1 saglamasi igin vardir. Denklem 2.16’daki m

degeri histogramdaki bin sayisini belirtir.

1

Ch = 7= (2.15)
()

Yu=1Pu = 1 (2.16)

2.2.3.Takip Islemi

Hedef modele ve aday modele ait olasilik yogunluklar1 hesaplandiktan sonra bu
olasilik yogunluklar1 arasindaki benzerligin bulunmas: gerekir. Bhattacharyya
katsayist iki olasilik yogunlugunun benzerliginin hesaplanmasinda kullanilabilir.
Hedef model ve y merkezinde hesaplanan aday model arasindaki benzerligi temsil

eden Bhattacharyya katsayis1 denklem 2.17°deki gibi hesaplanir.

P =plPp(¥), 4] = Xie1vVDu()qu (2.17)

Bhattacharyya katsayis1t maksimum 1, minimum 0 olabilir. 1 olmasi iki olasilik
yogunlugunun tamamen benzestigini belirtir.

Nesne takibinin etkili bir sekilde ger¢eklesmesi icin Bhattacharyya katsayisinin
maksimize edilmesi gerekir. Bunun i¢in Bhattacharyya katsayisin1 maksimize edecek
nokta aranir. y,, secilen hedef nesnenin ilk merkezi olmak iizere 2.17 numaral

denkleme p,,(y,) civarinda Taylor agilimi uygulanirsa denklem 2.18 elde edilir.

P[P, 41 = p[p(o), 41 + i1 (P () — Pu(vo)) p' Bu(¥0), Gu)  (2.18)

Denklem 2.18'de gerekli diizenlemeler yapilirsa denklem 2.19 elde edilir.
Denklem 2.19 asagida verildigi gibi diizenlenirse denklem 2.23 elde edilir.

pIP(). @1 ~ Ein1 VPu ), + 5 T (Bu(y) — Bu(v0) T (2.9)
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~ T VP00 + 5 T (B ) — pu(yo)) J— (2.20)

~ T VB0 + 5 T Bu () zﬁ; — Y B O0d.  (2.21)

w=1VPu (Vo) qu + 3 S Bu() J— (2.22)
plp(»),q] =1V Pu(Vo)qu + 3 ST P (y) A JT (2.23)

Denklem 2.14, denklem 2.23°de kullanilirsa denklem 2.24 elde edilir.

n ~ 1 A c —x;||?
p.Al = 15 VBGT + 25wk ([52]) @2

Denklem 2.24°deki w;, u 6zelligine sahip piksel agirhigmi belirtir ve denklem
2.25°deki gibidir.

wi= Y | §b(x,) — u] (2.25)

Pu(@o)

Bhattacharyya katsayisini maksimize etmek i¢in denklem 2.24’deki 2. terimin
maksimize edilmesi gerekir. Bu terim, k(.) ¢ekirdegi kullanilarak ve w; katsayisi ile
agirhiklandirilmis y merkezli ¢ekirdek yogunluk kestiricidir ve ortalama kayma
vektorii Bhattacharyya katsayisini yerelde maksimize eden koordinata gotiiriir.
Bhattacharyya katsayisini yerelde maksimize eden koordinat denklem 2.26

yardimiyla bulunur.

J1 = i leg<|y0 ! ) (2.26)

it w2 )
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Hedef nesneye ve aday nesneye ait histogram hesaplanirken k(.) cekirdek
fonksiyonu olarak Epanechnikov kullanilirsa g(.) fonksiyonu sabit deger tiretecektir

ve denklem 2.26 denklem 2.27 halini alacaktir.

(2.27)

Ortalama kayma algoritmasi yinelemeli olarak c¢alisan bir yontemdir.
Yer degistirme ||y; — || blyiikligi belirlenen bir epsilon degerinden kiigiik olana
kadar islemler yinelenir. Hedef nesneyi temsil eden elipsin merkezi y, noktasindan
¥, noktasina kaydirilir ve gerekli islemler tekrardan yapilir. Ortalama kayma
algoritmasinin ¢alisma prensibi sekil 2.2.”de sunulmustur.

Yine ortalama kayma algoritmasinin 6rnek ardisik iki gerceve icin iirettigi takip
sonuclart sekil 2.3.°de ve bu Ornege ait yinelemeler boyunca elde edilen
Bhattacharyya degerleri sekil 2.4.’de sunulmustur. t aninda elips seklinde secilen
hedef nesne olan futbol topu t+1 aninda se¢ildigi koordinat merkez olacak sekilde
aranmaya baglar. Ortalama kayma algoritmas1 hedef nesneyi 5 iterasyon sonucunda
bulmustur. Sablon eslestirme tabanli algoritmalarla kiyaslandiginda ortalama kayma
algoritmasi takip problemini islem yiikli bakimindan daha etkili ¢6zer.

Hedef model ve aday model arasindaki benzerligi belirten Bhattacharyya
katsayis1 degerlerinin her ortalama kayma iterasyonlart sonucunda arttigi sekil
2.4.°de gozlenmektedir.

Etkili bir yontem olan ortalama kayma algoritmast nesne takibinde birgok
calismada kullanilmis ve gerekli iyilestirmeler yapilmistir. Yilmaz vd., FLIR
goriintiilerinde nesne takibi icin ortalama kayma algoritmasint kullanmislardir.
Ozellik uzay1 olarak parlaklik ve Gabor filtre cevabi kullanilmistir. Onerdikleri takip
islemi iki modiilden olusmaktadir: Ilk modiil, ortalama kayma iterasyonlariyla hedef
nesne ve aday nesne arasindaki benzerligin maksimize edilmesini gerceklestirir.
Ikinci modiil ise ilk modiiliin, hareketli platformun &z hareketinden (ego motion)

otiirii hedef nesneyi kaybetmesiyle devreye girer ve global hareketi dengeler [21].
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Basla

Hedef nesnenin segilen
ozelligine ait olasilik dagilimini
hesapla (g) ve hedef nesnenin

merkez noktasini y, ’a ata

Yeni cergeve al

Yo noktasi merkez olacak sekilde

aday nesneye ait olasilik
dagilimini hesapla ( p(y,) )

Bhattacharyya katsayisini hesapla

Agirliklari hesapla

Ortalama kayma vektorinii
hesapla ve nesnenin yeni
merkezi bu hesaplanan
konumdur ()

Hayir Evet

Sekil 2.2. Ardisik iki ¢erceve icin ortalama kayma algoritmasinin ¢aligma prensibini
gosteren akis diyagrami
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Sekil 2.3. Ortama kayma algoritmasimin ardisik iki cer¢eve igin soldan saga
yukaridan asagiya sirasiyla t aninda segilen hedef nesne, t+1 anindaki; 1., 2., 3., 4.,
5. iterasyon sonucu

14



0.99 [

0.98 /.//L
0.97

0.96 //
0.95 /
0.94 /
0.9!/
1 2 _ 3 4 5
Iterasyon numarasi

Bhattacharyya katsayisi

Sekil 2.4. Iterasyonlar boyunca elde edilen Bhattacharyya katsayisi degerleri

Jeyakar vd., hedef nesneyi pargali yapida olacak sekilde ¢oklu elipslerle temsil
etmiglerdir. Buradaki ama¢ nesnenin kismi engele maruz kalmasi kosullarinda da
nesneyi dogru bir sekilde takip edebilmektir. Hedef nesneye ait histogram
hesaplanirken de nesnenin yakin cevresi goz Oniine alinarak hesaplama islemi
gerceklestirilmistir. Hedef nesnede bulunan belirli bir 6zellik (renk, parlaklik, doku)
hedef nesnenin cevresinde de bulunuyorsa histogram hesaplanirken o 6zellige ait
olasilik dagiliminim etkisi azaltilmustir. Istenen, hedef nesneyi ¢eldiricilerden (clutter)
uzak tutarak takip igleminin dogrulugunu arttirmaktir [22].

Yang vd., hedef nesne ve aday nesne arasindaki benzerligi belirten
Bhattacharyya katsayisina alternatif mekansal-6zellik uzayinda yeni bir benzerlik
Ol¢iisii onermislerdir [23].

Collins, ortalama kayma algoritmasina 6l¢ek uzaymi da dahil ederek hedef
nesnenin goriintii diizleminde hem mekanin hem de boyutunun belirlenmesi islemini
gerceklestirmigtir [24].

Leichter vd., hedef nesnenin goriiniimiiniin bariz degistigi kosullarda da takip
islemini gerceklestirebilmek i¢in nesnenin farkli goriiniimlerine ait ¢oklu referans

histogramlarini1 kullanmiglardir [25].
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Bir sonraki boliim olan boliim 3’te, Kalman filtresine ve onerilen yonteme

deginilmistir.
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3. KALMAN FiLTRESi VE ONERILEN YONTEM

Bu boliimde ilk olarak Kalman filtresi sunulacak sonra dnerilen yontem olan,
uyarlamali Kalman filtresinin ortalama kayma algoritmasiyla biitiinlestirildigi nesne

takip algoritmasi anlatilacaktir.

3.1. Kalman Filtresi

Kalman filtresi sistem modelinin lineer, siire¢ ve 6l¢tim giiriiltiilerinin Gauss
dagilim 6zelligine sahip oldugu durumda 6zyinelemeli (recursive) olarak calisip
sistem durum vektoriini kestiren etkili bir filtredir.

Kalman filtresi, k anindaki sistem durumunun k-1 anindaki sistem durumundan

gelistigini varsayar [26].

Xk = q)Xk—l + Wg_1 (31)

Denklem 3.1°de Xj, durum vektoriidiir ve sistemin ilgilenilen parametrelerini
(pozisyon, hiz) bulundurur. @, durum ge¢is matrisidir ve k-1 anindaki sistemin

durumunu k anindaki sistem durumuna yansitir. wy_4, siire¢ giiriiltiistidiir.

Zk :HXk+Uk (32)

Denklem 3.2’de Z, , Ol¢iim vektoriidiir. H, doniisim matrisi v, , Ol¢im
guriiltisidir. Rastsal degiskenler olan siire¢ giriiltiisii ve Ol¢im giirtltisi
birbirlerinden bagimsizdir, beyaz giiriiltiidiirler ve normal olasilik dagilimina

sahiptirler [27].

p(w)~N(0,Q) (3.3)

p(v)~N(0,R) (3.4)

Sistemin ger¢cek durum vektorii X, dogrudan olgiilemedigi igin Kalman filtresi

giirtiltiili 6lglim verisi ve siire¢ modelini goz Oniine alarak Sistemin durumunu
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kestirimde bulunur. X, k anindaki kestirilen sistem durumunu temsil eder. Kalman
filtresinin galismasi iki asamadan olusur: Tahmin etme ve diizeltme [27].

Kalman filtresinin tahmin asamasina ait denklemleri asagidaki gibidir.

)?k— = cDX\'k—l (35)
P, = ®P_®T +0Q (3.6)

Denklem 3.5'te X, , k anindaki onsel durum kestirimidir. X,_, ise k-1
anindaki sonsal durum kestirimidir. Denklem 3.6’da P, ~, 6nsel hata kovaryansidir. Q
ise siire¢ giirtiltii kovaryansidir.

Kalman filtresinin diizeltme agamasina ait denklemleri ise asagida verilmistir.

Kk - Pk_HT(HPk_HT + Rk)_l (37)
Xk :Xk_+Kk(Zk_HXk_) (38)
Pk — (I - KkH)Pk_ (39)

Denklem 3.7°de K}, k anindaki Kalman kazancidir ve denklem 3.8.’deki sonsal
hata kovaryansi olan P, ’y1 minimize eder. Denklem 3.9’da R) o6l¢iim hata
kovaryansidir. R, sifira yakinsadigi zaman Ol¢iim bilgisi olan Z), ’ya daha fazla
giivenilip, tahmin edilen HX, Dbilgisine daha az giivenilecektir. Buna karsilik onsel
hata kovaryansi olan P~ sifira yakinsadigi zaman Z,’ya daha az giivenilip, tahmin
edilen HX,, bilgisine daha fazla giivenilecektir [27].

Kalman filtresinin calisma prensibi sekil 3.1.°de goriilmektedir. Tahmin
asamasinda lineer sistem modeli kullanilarak sistemin Onsel kestirimi bulunur,
diizeltme agamasinda ise dl¢lim bilgisi ve onsel kestirim bilgisi kullanilarak sistemin
gercek durumu kestirilir. Bu islemler 6zyinelemeli bir sekilde devam ettirilir. Yani k
anindaki sistem durum kestiriminin bulunabilmesi i¢in k-1 anindaki sonsal durum
kestiriminin bulunmasi yeterlidir. Bu da Kalman filtresinin problem ¢dézerken az
sayida parametreye ihtiya¢ duydugunu gosterir. Yine Kalman filtresi, sisteme ait
Ol¢iim alinamadigr durumlarda bile kullanilan modeli goz Oniine alarak sistem

durumunu kestirebilir. Bu, Kalman filtresinin 6nemli bir 6zelligidir.
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Iyi bilinmektedir ki Kalman filtresinin performans: iki kisma baghdir:

Belirlenen uygun bir lineer model ve istatistiksel giiriiltii 6zellikleri [28].

TAHMIN DUZELTME

ASAMASI ASAMASI

Sekil 3.1. Kalman Filtresinin Ozyinelemeli Calisma Prensibi

3.2. Onerilen Yontem

Kalman filtresi diisik karmasikligindan otiirii nesne takip problemlerinin
¢oziimiinde yaygin olarak kullanilir. Genellikle, ilgilenilen nesnenin engele maruz
kaldig1 kosullarda takip islemini gergeklestirebilmek igin kullanilir [29-31]. [32]
numarali calismada Kalman filtresinin basarisini etkileyen 6l¢tim hata kovaryansi ve
siire¢ hata kovaryanst calismada belirtilen engellenme oranina gore anlik
giincellenmektedir. [33] numarali ¢alismada ise Kalman filtresinin durum gegis
matrisi belirlenen bir 6l¢iim nitelik fonksiyonuna gore anlik giincellenmektedir.

Hedef nesnenin goriiniimiine ait modelin uygun bir sekilde giincellenmesi
nesne takip isleminin basarisin1 arttirir. Model giincellemesi, ortamdaki 1s1k
siddetinin degistigi kosullarda da takip islemini basarabilmek i¢in Onemlidir.
Yapilan  ¢alismalarda  Kalman  filtresi, hedef nesnenin  goriiniimiiniin
giincellenmesinde de kullanilmigtir. [34] numarali ¢alismada sablon eslestirme
yontemi kullanilarak nesne takibi gergeklestirilmistir. Bulunan hedef nesneye ait
sablon, Kalman filtresiyle diizlestirilerek bir sonraki ¢erceve i¢in gilincellenmistir.
[28] numarali ¢alismada ise Kalman filtresi kullanilarak hedef nesneye ait histogram

diizlestirilmistir. Takip islemi ise ortalama kayma algoritmasiyla gergeklestirilmistir.
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[35] numarali ¢alismada destek vektor makinesi yardimiyla bulunan goz
bebekleri Kalman filtresiyle takip edilmistir. Kalman filtresinin g6z bebeklerini takip
edemedigi durumda ise ortalama kayma algoritmasi devreye alinmustir. Ortalama
kayma algoritmasinin da takip isleminde basarisiz oldugu kosullarda tekrardan
destek vektor makinesi yardimiyla goz bebeklerinin konumu tespit edilmistir.

[36] numarali ¢alismada ise Kalman filtresi ve ortalama kayma algoritmasi
birlikte kullanilarak hedef nesnenin goriiniimiiniin ¢evresiyle benzer 6zelliklerde
bulunmasi ve kismi engellenmesi kosullarinda takip islemini gergeklestirmislerdir.

Bu ¢alismada ise, ortalama kayma algoritmasi ve uyarlamali Kalman filtresi
birlikte kullanilarak hedef nesnenin tam engellenmesi ve hizli hareket etmesi
kosullarinda da basarili bir sekilde takip islemini gerceklestirebilen bir takip
algoritmas1 Onerilmistir. Standart ortalama kayma algoritmasi hedef nesneyi bir
onceki buldugu konumda aramaya baglar ve ortalama kayma iterasyonlartyla hedef
nesne bulunmaya calisilir. Hedef nesne ardigik iki g¢ergeve arasinda hizli hareket
ederse veya engele maruz kalirsa standart ortalama kayma algoritmasi hedef nesneyi
takip edememektedir.

Calismada hedef nesnenin belirlenen durum vektord,
Xe=[*% Y Vik Vyk]T gibidir. Durum vektoriindeki (x, , y)), hedef nesnenin k
anindaki pozisyon bilgisiyken (ka,Vyk), k anindaki hiz bilgisini temsil eder.
Hareket modeli olarak sabit hizli hareket kullanilmistir. Kalman filtresinin belirlenen

durum geg¢is matrisi ve doniisiim matrisi asagidaki gibidir.

1 0 At 0
_lo 1 0o at

®={0 0 1 0 (3.10)
0 0 0 1

100 0

H=lo 1 o o] (3.11)

Onerilen yontemde hedef nesne herhangi bir cercevede secildikten sonra yeni
bir ¢ergeve alinir ve takip sisteminin ¢aligmasi Kalman filtresinin belirlenen sabit
hizl1 hareket modeline gére nesnenin yeni pozisyonunu tahmin etmesiyle baslar.

Ortalama kayma algoritmas1 Kalman filtresinin tahmin ettigi pozisyondan baslayarak
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hedef nesneyi arar. Bulunan aday nesne ile hedef nesne arasindaki benzerlik
Bhattacharyya katsayisiyla belirlenir. Ortalama kayma algoritmasi sonucunda
Olclilen Bhattacharyya katsayisina bagli olarak Kalman filtresinin 6l¢lim glriiltii

kovaryansi denklem 3.12°deki gibi hesaplanir.

R, = {I —p[P), g1, p[6(¥),q] > esik degeri (3.12)
k ], diger durumda '

Bhattacharyya katsayis1 belirlenen esik degerinden biiyiikse ortalama kayma
algoritmasinin sonucu nesnenin nihai koordinatlar1 olarak kabul edilir ve bu
koordinatlar Kalman filtresinin de 6l¢tim degerleri olur.

Bhattacharyya katsayist belirlenen esik degerinden kiiciikse hedef nesnenin
engele maruz kaldigi kabul edilir ve Ol¢iim bilgisi olan ortalama kayma
algoritmasinin sonuglarina giivenilmez. Bu durumda Kalman filtresinin 6nsel durum
kestirimi hedef nesnenin nihai koordinatlar1 olarak kabul edilir.

Onerilen yontemin ardisik iki cerceve arasinda ¢alisma prensibini gosteren akis

diyagrami sekil 3.2.’de sunulmustur.
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Hedef nesnenin segilen o6zelligine
ait olasilik dagilimini hesapla,
hedef nesnenin merkez noktasini
Yo’a ata

Kalman filtresinin hareket modelini

kullanarak nesnenin yeni merkezini
tahmin et.

Tahmin edilen koordinatlardan
baslayarak ortalama kayma
algoritmasiyla hedef nesneyi ara.

Bhattacharyya katsayisina gére
Kalman filtresinin 6l¢iim hata
kovaryansini giincelle

Bhattacharyya
katsayisi belirlenen
esik degerinden
bliyik mii?

Ol¢iim bilgisi olan ortalama

kayma algoritmasinin
Ortalama kayma L.
. sonuglarina giivenilmez.
algoritmasinin sonuglari o .
e Nesnenin nihai merkezi

hedef nesnenin nihai . L
Kalman filtresinin onsel
konumudur . o .
pozisyon kestirimindeki

bilgilerdir.

Sekil 3.2. Onerilen Yonteme Ait Akis Diyagrami
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4. UYGULAMA

Bu tez c¢alismasinda, standart ortalama kayma algoritmasinin ve Onerilen
yontemin kiyaslanabilmesi i¢gin BoBOT video dizileri kullanilmistir [37]. Bu video
dizilerinin kullanilmasinin amaci, her bir gerceve i¢cin hedef nesneye ait pozisyon
bilgisi ve olgek bilgisinin bulunmasidir. Takip edilen nesnelere ait bu bilgilerin
bulunmasi kiyaslama islemini kolaylastirmistir. Bu video dizileri farkli zorluklar
icermektedir. Ortamdaki 151k siddetinin degismesi, hareketli kamera, nesnenin; ani
hareket etmesi, eklemli yapida olmasi, kameraya yaklasip uzaklasmasi, arka planla
benzer goriiniim 06zelliklerine sahip olmasi, kismi veya tam engellenmesi ve
goriinlimiiniin  degismesi karsilasilan zorluklardir. Kullanilan video dizileri ve
bunlara ait 6zellikler ¢izelge 4.1.’de gosterilmektedir.

Uygulama kodlar1 C++ programlama dili ve OpenCV kiitiiphaneleri
kullanilarak yazilmistir. Intel 17 2.4GHz islemciye sahip bir bilgisayar lizerinde
algoritmalar yiirtitiilmiistiir. Biitiin video dizilerinde RGB renk uzay: 6zellik olarak
kullanilmistir. Her bir renk kanali 32 bine boliinmistiir (32x32x32). Bu 6n islemin
amaci islem maliyetini diislirerek ger¢ek zamanli uygulama icin performansin
artirllmasini saglamaktir.

Takip isleminde Ol¢eklendirmenin de gergeklestirildigi video dizilerinde
ortalama kayma algoritmasi 3 kez ¢alistirlmistir. {lk ¢alistirmada hedef nesne bir
onceki cercevedeki boyut bilgisi baz alinarak aranir, ikinci ¢alistirmada bu boyut
bilgisi %10 arttirilip, tiglincii calistirmada ise %10 azaltilarak aranir. Bu islemler
sonunda 3 farkli Bhattacharyya katsayisi elde edilir. Bhattacharyya katsayisinin
maksimum oldugu boyut bilgisi hedef nesnenin o anki ¢ercevedeki boyut bilgisi
olarak kabul edilir.

Cizelge 4.1.°deki baz1 video dizileri sadece ortalama kayma algoritmasiyla
calistirilip sonuglari incelenmistir. Hedef nesnenin tam olarak engele maruz kaldig:
veya ani hareket ettigi kosullardaki video dizileri i¢in ise ortalama kayma algoritmasi
ve Onerilen yontem ayrica ¢aligtirilmistir.

Hedef nesneye ait histogram Epanechnikov cekirdek fonksiyonu kullanilarak
belirlenmistir. Dolayisiyla ortalama kayma iterasyonlar1 diizgiin kesit fonksiyonu

(uniform profile) ile hesaplanmaistir.
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Cizelge 4.1. Kullanilan videolar ve 6zellikleri

Video Hedef Nesne Zorluklar Format Cerceve Sayisi
Dizisi
Panda Oyuncak panda Isik siddetinin 320 X 240 | 412
Sequence degismesi 25fps
Person Insan Kamera hareketi, | 320 X 240 | 947
Sequence nesne hareketi, 25tps
tam kat1 olmayan
nesne
Person Insan Kamera hareketi, | 320 X 240 | 305
Partially kismi engelleme
Occluded 25tps
Sequence
Cup Kupa Kamera hareketi, | 320 X 240 | 629
Sequence nesne hareketi,
25fps
arka planin
degismesi, hedef
nesnenin arka
planla benzer
olmasi, olgek
degisikligi
Rubik’s Rubik kiip Kamera hareketi, | 320 X 240|716
Cube hedef nesnenin 95f0s
Sequence kameraya bakan P
yuzinin
degismesi
Ball Futbol topu Kamera hareketi, | 320 X 240 | 602
Sequence nesne hareketi,
R 25fps
hizlica yon
degistirme
Juice Box | Meyve suyu | Kamera hareketi, | 320 X 240 | 404
Sequence kutusu hizlica yon
degistirme, Olcek 25fps
degisikligi
Person Insan Kamera hareketi, | 320 X 240 | 388
Floor nesne hareketi, 25tps
Sequence tam kat1 olmayan
nesne, nesnenin
tam engellenmesi
Person Insan Kamera hareketi, | 320 X 240 | 453
Fully nesne hareketi, 25fps
Occluded tam kat1 olmayan
Sequence nesne, nesnenin

tam engellenmesi
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4.1. Ortalama Kayma Algoritmasinin Nesne Takibinde Kullanilmasi

Bu boliimde ortalama kayma algoritmasi cizelge 4.1.’de 6zellikleri belirtilen
panda sequence, person sequence, person partially occluded sequence, cup sequence,

Rubik’s cube sequence videolart i¢in ¢aligtirilmistir.

4.1.1. Panda Sequence Videosu I¢in Ortalama Kayma Algoritmasinin Kullanimu

Bu videoda hedef nesne bir oyuncak pandadir. Karsilasilan zorluk ortamdaki
1s1k siddetinin aniden degismesidir. Bu videoya ait takip sonuglari sekil 4.1.de
gosterilmistir. Sekil 4.2.°de ise takip islemi boyunca elde edilen Bhattacharyya
katsayis1 gosterilmektedir. Bhattacharyya katsayisi ortamdaki 1sik siddetinin hizli
degistigi ¢ercevelerde farklilik gostermektedir. Ortamdaki 151k siddeti, 1-95
cergeveleri arasinda sabit kalirken, 96-214 ¢ergeveleri arasinda azalmistir, 215-298
cerceveleri arasinda 1sik siddeti fazlaca artarken, 299-412 cerceveleri arasinda 1s1k
siddeti tekrardan azalmistir. Sekil 4.3.’te ise hedef nesnenin x ve y koordinatlarina ait
gercek deger ve ortalama kayma algoritmasinin hesapladigi degerler sunulmustur.
Ortalama kayma algoritmasi hedef nesne olan oyuncak pandayr basarili bir sekilde
takip edebilmistir.

4.1.2. Person Sequence Videosu I¢in Ortalama Kayma Algoritmasinin

Kullanimi

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne insandir. Karsilagilan zorluklar:
Kameranin hareket etmesi, nesnenin; eklemli yapida olmasi, kendi etrafinda dénmesi
ve Olgeginin degigmesidir. Nesnenin renk Ozelligine ait histogrami hesaplanirken,
nesnenin eklemli yapisindan 6tiirii arka plan bilgisi de hesaplanan histogramda yer
alir. Bu da takip islemini olumsuz etkiler. Bu videoya ait takip sonuglar sekil 4.4.’te
gosterilmistir. 1 numarali ¢ercevede secilen nesne 1-440 cergeveleri arasinda kendi
etrafinda donmektedir, dolayisiyla nesnenin goriiniimii degismektedir. Sekil 4.6.’ya
bakilirsa 475-500 numarali gerceveler arasinda nesnenin ger¢ek y pozisyonu ve
hesaplanan y pozisyonu arasinda agik bir sapma vardir bunun nedeni, arka planda
hedef nesnede de var olan siyah renk tonunun bulunmasiyla ilgilidir. Sekil 4.5.’te

takip islemi boyunca elde edilen Bhattacharyya katsayisi, sekil 4.6.’da ise hedef
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nesnenin x ve y koordinatlarina ait gercek deger ve ortalama kayma algoritmasinin
hesapladig1 degerler sunulmustur. Ortalama kayma algoritmasi bu video dizisi igin

basaril1 sonuclar tiretmistir.

4.1.3. Person Partially Occluded Sequence Videosu Icin Ortalama Kayma

Algoritmasimin Kullanim

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne insandir. Karsilagilan zorluklar:
Kameranin hareket etmesi ve nesnenin sahne tarafindan kismi engellenmesidir. Bu
videoya ait takip sonuglar1 sekil 4.7.’de gosterilmistir. 1 numarali ¢er¢evede segilen
nesne 145-215 numarali cerceveler arasinda sahne tarafindan kismi olarak
engellendigi i¢in Bhattacharyya katsayisi sekil 4.8.’de goriildiigii gibi bu gergeveler
arasinda azalmigtir. Sekil 4.9.’da ise hedef nesnenin x ve y koordinatlarina ait gergek
deger ve ortalama kayma algoritmasinin hesapladigi degerler sunulmustur. Ortalama

kayma algoritmasi bu video dizisi i¢in basarili sonuglar tiretmistir.

4.1.4. Rubik’s Cube Sequence Videosu I¢in Ortalama Kayma Algoritmasinin
Kullanim

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne bir rubik kiiptiir. Karsilasilan
zorluklar: Kameranin hareketi ve nesnenin yiizeylerinin farkli renk dagilimima sahip
olmasidir. Bu videoya ait takip sonuglar1 sekil 4.10.’da gosterilmistir. 1 numarali
cergevede secilen nesnenin, li¢ ylizeyi de goriintii diizleminde goriiniirken, 228
numarali ¢ercevede kameranin donmesiyle beraber iki yilizeyi goriiniirdiir. Nesne
228. gergevede farkli goriiniime sahip olmasindan 6tiirii sekil 4.11.”de gorildigi gibi
Bhattacharyya katsayist minimum seviyededir. Sekil 4.12.”de ise hedef nesnenin x ve
y koordinatlarina ait gercek deger ve ortalama kayma algoritmasinin hesapladigi
degerler sunulmustur. Ortalama kayma algoritmasi bu video dizisi i¢in basarili

sonuglar tiretmistir.

4.1.5. Cup Sequence Videosu Icin Ortalama Kayma Algoritmasinin Kullanimi

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne bir kupadir. Karsilagilan

zorluklar: Kameranin hareketi, nesnenin hareketi, arka planin hedef nesneyle benzer
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renk 6zelliklerine sahip olmasi ve nesne dlgeginin degismesidir. Bu videoya ait takip
sonuclart sekil 4.13.’te gosterilmistir. 1 numaral ¢ergevede hedef nesne segilerek
takip islemine baslanmistir. 166 numarali ¢ergevede hedef nesnenin kameradan
uzaklasmasi, parlakliginin degismesi ve az da olsa donmesi sekil 4.14’te goriildigi
gibi minimum Bhattacharyya katsayisinin bu cercevede liretilmesine yol agmuistir.
203-237 numarali gergeveler arasinda ise arka plan hedef nesneyle benzer renk
Ozelliklerine sahiptir. Sekil 4.13.’te goriildiigii gibi 231 numarali ¢ercevede, fazlaca
arka plan gorintiisii de hedef nesne olacak sekilde takip sonucu iiretilmistir. Sekil
4.15.’te hedef nesnenin x ve y koordinatlarina ait gercek deger ve ortalama kayma
algoritmasinin hesapladiglr degerler sunulmustur. Ortalama kayma algoritmas: bu

videoda hedef nesne olan kupayi basaril bir sekilde takip edebilmistir.

4.2. Onerilen Yontem ve Ortala Kayma Algoritmasimin Nesne Takibinde
Kullaniimasi

Bu boliimde oOnerilen yontemin ortalama kayma algoritmasima iistiinligiini
sergileyebilmek igin ¢izelge 4.1.’de o6zellikleri belirtilen ball sequence, juice box
sequence, person floor sequence, person fully occluded sequence videolar

kullanilmistir. Onerilen yontemin iistiinliikleri irdelenmistir.

4.2.1. Ball Sequence Videosu I¢in Ortalama Kayma Algoritmasi ve Onerilen

Yontemin Kullanim

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne bir futbol topudur. Karsilasilan
zorluklar: Kameranin hareketi, hareketli nesne, nesnenin kameraya yaklagip
uzaklagsmasi ve nesnenin hizli bir sekilde hareket etmesidir. Bu video i¢in ortalama
kayma algoritmasi ve Onerilen yontem 2 kez kiyaslanmustir. Ik kiyaslama hedef
nesneye ait oOlgek bilgisinin degistirilmedigi, 2. kiyaslamaysa &lgek bilgisinin
giincellendigi kosullarda yapilmistir.

Olgeklendirme gdz oniine alinmadig1 durum igin 1 numaral cercevede segilen
hedef nesnenin standart ortalama kayma algoritmas: kullanilarak elde edilen takip
sonuclar sekil 4.16.’da sunulmustur. Nesne, 183-190 ¢er¢eveleri arasinda ani hareket
ettigi icin standart ortalama kayma algoritmasi nesneyi 188. ¢ercevede tamamiyla
kaybedip videonun sonuna kadar takip edememektedir. Kameranin da hareketinden
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dolay1 sekil 4.17°de 188. gerceveden sonra Bhattacharyya katsayisina ait degerlerde
biiyiikk salinimlar gozlenmektedir. Sekil 4.18.°de ise hedef nesnenin x ve y
koordinatlarina ait gercek deSer ve standart ortalama kayma algoritmasinin
hesapladigi degerler sunulmustur. Yine 188. ¢ergceveden sonra hedef nesneye ait
hesaplanan pozisyon ve ger¢ek pozisyon degerleri arasinda biiyiikk fark
bulunmaktadir. Standart ortalama kayma algoritmast bu video i¢in basarili sonug
liretememistir.

Buna karsilik dlgeklendirme islemi goz Oniine alinmadan Onerilen yontemle
elde edilen takip sonuglar1 sekil 4.19.’da sunulmustur. Hedef nesne olan futbol
topunun ani hareket etmesine ragmen, Onerilen yontemdeki Kalman filtresine ait
hareket modeli sayesinde nesne videonun sonuna kadar basarili bir sekilde takip
edilebilmistir. Sekil 4.20.’de takip islemi boyunca elde edilen Bhattacharyya
katsayisina ait degerler sunulurken sekil 4.21.°de ise hedef nesnenin x ve y
koordinatlarina ait gergek degerler ve oOnerilen yontemin hesapladigi degerler
sunulmustur.

Olgeklendirmenin gdz &niine alindigi durum igin standart ortalama kayma
algoritmasinin takip sonuglar1 sekil 4.22.°de sunulmustur. Sekil 4.23.te
Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken sekil 4.24.’te ise hedef nesnenin X
ve y koordinatlarina ait gercek deger ve standart ortalama kayma algoritmasinin
hesapladigi degerler sunulmustur. Standart ortalama kayma algoritmasi nesnenin ani
hareket ettigi 183-190 cergeveleri arasinda nesneyi gozden kacirmaktadir ve bu
gergevelerden sonra nesneyi takip edememektedir.

Buna karsilik onerilen yontemin takip sonuglar sekil 4.25.’te goriilmektedir.
Nesnenin ani hareket etmesine ragmen, onerilen yontemin nesneyi basaril bir sekilde
takip edebildigi gozlenmektedir. Sekil 4.26.’da takip islemi boyunca elde edilen
Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken sekil 4.27.’de ise hedef nesnenin x
ve y koordinatlarina ait ger¢cek deger ve Onerilen yontemin hesapladigi degerler

sunulmustur.
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4.2.2. Juice Box Sequence Videosu Icin Ortalama Kayma Algoritmasi ve

Onerilen Yontemin Kullanim

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne bir meyve suyu kutusudur.
Karsilagilan zorluklar: Kameranin ani olarak hareket etmesi ve nesne Olg¢eginin
degismesidir. Standart ortalama kayma algoritmasina ait takip sonuglari sekil
4.28.’de gosterilmistir. Kameranin 240-250 c¢ergeveleri arasinda hedef nesneden z
ekseni boyunca uzaklagsmasi ve ani hareket etmesinden otiirii standart ortalama
kayma algoritmasi nesneyi gozden kagirip takip edememektedir. Sekil 4.29.°da
Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken sekil 4.30.’da ise hedef nesnenin x
ve y koordinatlarina ait ger¢ek deger ve standart ortalama kayma algoritmasinin
hesapladigi degerler sunulmustur.

Onerilen yontemin takip sonuglari ise sekil 4.31.’de sunulmustur. Kameranin
ani hareket etmesine ragmen videonun sonuna kadar onerilen yontem hedef nesneyi
basaril bir sekilde takip edebilmistir. Sekil 4.32.’de takip islemi boyunca elde edilen
Bhattacharyya katsayis1 degerleri sunulurken sekil 4.33.’te ise hedef nesnenin x ve y
koordinatlarina ait gercek deger ve Onerilen yoOntemin hesapladigi degerler

sunulmustur.

4.2.3. Person Floor Sequence Videosu I¢in Ortalama Kayma Algoritmas:1 ve

Onerilen Yontemin Kullanin

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne insandir. Karsilasilan zorluklar:
Kameranin hareketi, sahnedeki 1sik siddeti dagilimimin farkli olmasi, nesnenin;
hareketi, eklemli yapida olmasi ve tam engele maruz kalmasidir. Standart ortalama
kayma algoritmasinin takip sonuglar1 sekil 4.34.’te sunulmustur. Hedef nesne 292-
297 cerceveleri arasinda tam olarak engele maruz kalmistir. Sekil 4.35.°te
Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken, 4.36.’da ise hedef nesnenin x ve y
koordinatlarina ait gercek deger ve standart ortalama kayma algoritmasinin
hesapladig1 degerler sunulmustur. Nesne tam engele maruz kaldiktan sonra algoritma
hedef nesneyi kaybetmistir.

Onerilen yontemin takip sonuglar1 ise sekil 4.37.’de sunulmustur. Nesnenin
tam olarak engellenmesine ragmen videonun sonuna kadar onerilen yontem hedef
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nesneyi basarili bir sekilde takip edebilmistir. Sekil 4.38.’de Bhattacharyya
katsayisina ait degerler sunulurken sekil 4.39.°da ise hedef nesnenin x ve y
koordinatlarina ait gergek deger ve Onerilen yontemin hesapladigi degerler
sunulmustur. Sekil 4.39.’daki y ekseni i¢in hedef nesneye ait ger¢ek pozisyon ve
Onerilen yontemin hesapladigi pozisyon bilgisi bazi cergeveler arasinda sapma
gostermektedir. Ayni durum sekil 4.36.’da da gozlenmektedir. Hedef nesnenin
kameradan z ekseni boyunca uzaklasmasi sonucu goriintii diizleminde kapladigi alan
kiiciilmektedir. Bu videoda ise Olgekleme islemi yapilmadan takip islemi
gerceklestirilmistir. Bunun nedeni ortalama kayma algoritmasi eklemli yapidaki
nesneler ve en-boy farki fazla olan nesneler igin Olgeklendirme islemi yapildig:

durumda iyi sonuglar tiretememektedir.

4.2.4. Person Fully Occluded Sequence Videosu Icin Ortalama Kayma

Algoritmasi ve Onerilen Yontemin Kullanimi

Bu videoda takip edilmesi istenen hedef nesne insandir. Karsilasilan zorluklar:
Kameranin hareketi, nesnenin; hareketli, eklemli yapida olmasi ve tam engele maruz
kalmasidir. Takip islemi nesne 58. cercevede secilerek baslatilmistir. Standart
ortalama kayma algoritmasi kullanilarak elde edilen takip sonuglar1 sekil 4.40.’ta
sunulmustur. Hedef nesne 143-154 ¢ergeveleri arasinda tam olarak engele maruz
kalmistir. Sekil 4.41.de Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken sekil
4.42.°de ise hedef nesnenin x ve y koordinatlarina ait gercek deger ve standart
ortalama kayma algoritmasinin hesapladigi degerler sunulmustur. Nesne tam engele
maruz kaldiktan sonra algoritma hedef nesneyi kaybetmistir.

Onerilen ydntemin takip sonuglari ise sekil 4.43.’te sunulmustur. Nesnenin tam
olarak engellenmesine ragmen Onerilen yontem hedef nesneyi basarili bir sekilde
takip edebilmistir. Sekil 4.44.’te Bhattacharyya katsayisina ait degerler sunulurken
sekil 4.45.’te ise hedef nesnenin x ve y koordinatlarina ait gercek deger ve Onerilen

yontemin hesapladig1 degerler sunulmustur.
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Sekil 4.1. Panda sequence videosu igin soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1,
50, 110, 170, 220, 260, 310, 412 numarali ¢ercevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.2. Panda sequence videosuna ait takip islemi boyunca Bhattacharyya
katsayis1 degerleri
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Sekil 4.3. Panda sequence videosu icin ger¢ek pozisyon ve hesaplanan pozisyon
bilgileri
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Sekil 4.4. Person sequence videosu icin soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1,
200, 350, 450, 480, 650, 750, 947 numaral1 ¢cergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.5. Person sequence videosuna ait takip islemi boyunca Bhattacharyya
katsayis1 degerleri
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Sekil 4.6. Person sequence videosu i¢in gercek pozisyon ve hesaplanan pozisyon
bilgileri
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Sekil 4.7. Person partially occluded sequence videosu i¢in soldan saga ve yukaridan

asagiya sirastyla 1, 50, 100, 140, 160, 190, 255, 305 numarali ¢ergevelere ait takip
sonuglari
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Sekil 4.8. Person partially occluded sequence videosuna ait takip islemi boyunca
Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.9. Person partially occluded sequence videosu i¢in gercek pozisyon ve
hesaplanan pozisyon bilgileri
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Sekil 4.10. Rubik’s cube sequence videosu i¢in soldan saga ve yukaridan asagiya
strastyla 1, 101, 228, 300, 452, 500, 600, 716 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.11. Rubik’s cube sequence videosuna ait takip islemi boyunca Bhattacharyya

katsayis1 degerleri
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Sekil 4.12. Rubik’s cube sequence videosu icin gercek pozisyon ve hesaplanan
pozisyon bilgileri
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Sekil 4.13. Cup sequence videosu i¢in soldan saga ve yukaridan agagiya sirasiyla 1,
111, 166, 231, 300, 400, 504, 629 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.14. Cup sequence videosuna ait takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayisi
degerleri
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Sekil 4.15. Cup sequence videosu i¢in gercek pozisyon ve hesaplanan pozisyon
bilgileri
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Sekil 4.16. Ball sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve 6l¢eklemenin yapilmadigi soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1,
64, 130, 170, 180, 187, 212, 252 numarali ¢ercevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.17. Ball sequence videosu igin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve Olgeklemenin yapilmadigi durumda takip islemi boyunca
Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.18. Ball sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve 6lgeklemenin yapilmadigi durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve
gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.19. Ball sequence videosu i¢in Onerilen yontemi kullanarak ve 6lgeklemenin
yapilmadig1 soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 64, 130, 170, 180, 187,
212, 252 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.20. Ball sequence videosu i¢in onerilen yontemi kullanarak ve 6l¢eklemenin
yapilmadig1 durumda takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.21. Ball sequence videosu icin onerilen yontemi kullanarak ve 6l¢eklemenin
yapilmadig1 durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.22. Ball sequence videosu icin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve 6l¢ceklemenin yapildigi soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1,
64, 130, 170, 180, 187, 212, 252 numarali ¢ercevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.23. Ball sequence videosu icin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve 6lgeklemenin yapildigr durumda takip islemi boyunca Bhattacharyya
katsayis1 degerleri
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Sekil 4.24. Ball sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak ve olgeklemenin yapildigi durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve
gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.25. Ball sequence videosu icin Onerilen yontemi kullanarak ve dlgeklemenin
yapildig1 soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 64, 130, 170, 180, 187, 212,
252 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari

47



0.95 M* N

Bhattacharyya katsayisi

0.9

0.85
0 100 200 300 400 500 600 700

Cergeve numarasi

Sekil 4.26. Ball sequence videosu i¢in onerilen yontemi kullanarak ve dlgeklemenin
yapildig1 durumda takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.27. Ball sequence videosu i¢in Onerilen yontemi kullanarak ve dlgeklemenin
yapildig1 durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.28. Juice box sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 60, 120, 190, 246, 285, 314,
367 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.29. Juice box sequence videosu icin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak takip igslemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.30. Juice box sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanildig1 durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.31. Juice box sequence videosu i¢in dnerilen yontem kullanarak soldan saga
ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 60, 120, 190, 246, 285, 314, 367 numaral
cercevelere ait takip sonuglar
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Sekil 4.32. Juice box sequence videosu i¢in dnerilen yontem kullanarak takip islemi
boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.33. Juice box sequence videosu i¢in Onerilen yontem kullanildigr durumda
elde edilen hesaplanan pozisyon ve gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.34. Person floor sequence videosu i¢in standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 84, 150, 210, 280, 295, 315,
388 numarali ¢ergevelere ait takip sonuglari

53



0.98

0.96

0.94

0.92

AW ik

0.9

Bhattacharyya katsayisi

0.88

“’ ||

Wl

0.86

|

0.84

0.82
0

50 100 150 200 250 300
Cergeve numarasi

350 400

Sekil 4.35. Person floor sequence videosu icin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanarak takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.36. Person floor sequence videosu igin standart ortalama kayma algoritmasi
kullanildig1 durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gercek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.37. Person floor sequence videosu i¢in Onerilen yontem kullanarak soldan
saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 1, 84, 150, 210, 280, 295, 315, 388 numaral
gergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.38. Person floor sequence videosu i¢in Onerilen yontemi kullanarak takip
islemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.39. Person floor sequence videosu igin Onerilen yontemin kullanildig:
durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gergek pozisyon bilgileri
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Sekil 4.40. Person fully occluded sequence videosu i¢in standart ortalama kayma
algoritmasi kullanarak soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 58, 95, 113, 130,
141, 149, 154, 160 numaral1 ¢ergevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.41. Person fully occluded sequence videosu i¢in standart ortalama kayma
algoritmasi1 kullanarak takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayis1 degerleri
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Sekil 4.42. Person fully occluded sequence videosu igin standart ortalama kayma
algoritmast kullanildigi durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gergek
pozisyon bilgileri
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Sekil 4.43. Person fully occluded sequence videosu icin dnerilen yontem kullanilarak
soldan saga ve yukaridan asagiya sirasiyla 58, 95, 113, 130, 141, 149, 154, 160
numarali ¢ercevelere ait takip sonuglari
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Sekil 4.44. Person fully occluded sequence videosu icin dnerilen yontem kullanilarak
takip islemi boyunca Bhattacharyya katsayist degerleri
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Sekil 4.45. Person fully occluded sequence videosu i¢in dnerilen yontem kullanildig
durumda elde edilen hesaplanan pozisyon ve gergek pozisyon bilgileri
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5. SONUC

Bu c¢alismada ortalama kayma algoritmasi ve Kalman filtresi birlikte
kullanilarak nesne takip islemi gergeklestirilmistir. Takip edilmesi hedeflenen nesne
ardigik iki goriintii arasinda ani yer degisikligi yaparsa ya da engele maruz kalirsa
standart ortalama kayma algoritmasi iyi sonuglar iirctemeyip hedef nesneyi takip
edememektedir. Onerilen yontemde ise Kalman filtresi kullanilarak nesnenin hareket
modeli de takip algoritmasiyla biitiinlestirilmistir. Hareket modelinin takip
algoritmasina dahil edilmesi, hedef nesnenin ani hareket etmesi veya engele maruz
kalmasi kosullarinda basarili sonuglar iiretilmesine yol agmustir.

Onerilen yontemde esik degeri, ortalama kayma algoritmasindan elde edilen
Bhattacharyya katsayisiyla kiyaslanarak nesnenin engele maruz kalip kalmadigina
karar vermek i¢in kullanilir. Esik degerinin dogru ayarlanmasi takip sisteminin
basarisini dogrudan etkilemektedir. Bundan otiirii, esik degerinin otomatik olarak

ayarlanacagi ¢alismalarin ileride yapilmasi planlanmaktadir.
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