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OZET

Bilgisayarla gormenin oOnemli konularindan biri olan nesne takibi, video kaydi
icerisinde hareket etmekte olan nesnelerin hareket yoriingelerini tahmin etme problemidir.
Nesne takibi, basta giivenlik sistemleri olmak {izere, tipta hastalikli hiicre izlenmesi ve
taninmasi, askeriyede insansiz ara¢ yapilmasi ve akilli silah yapilmasi gibi daha birgok

alanda kullanilmaktadir.

Literatiirde, nesne takibi ile ilgili birgok yontem bulunmaktadir. Tez calismasinda nesne
takibi i¢in iki farkli algoritma kullanilmistir. Birincisi, nesnenin istatistiksel renk dagilimini
kullanan parametrik olmayan bir yontem olan ortalama kayma algoritmasi; ikincisi ise
optik akis tahmini olarak da adlandirilan hiz tahmininde iki goriintii dizisi kullanan farksal

tekniklerinden biri olarak kullanilan Horn ve Schunck algoritmasidir.

Calismada nesne takibinde karsilagilan problemlere ¢6ziim icin Onerilen yontemler
siniflandirilmistir. Kullanilan algoritmalar hakkinda detayli bilgi verilmistir. Matlab araci
kullanilarak, iki farkli algoritma ile nesne takibi yapilmistir. Elde edilen veriler analiz

edilerek karsilagtirilmistir. Karsilasilan problemlere ¢6ziim 6nerisinde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Nesne Takibi, Ortalama Deger Kaymasi1, Optik Akis, Video Isleme,
Matlab ile Goriintii Analizi.



SUMMARY

Object tracking, which is one of the subjects of computer vision, is the problem of
predicting the trajectories of moving objects in a video recording. Object tracking is used
in many areas such as security systems for surveillance, medicine for tracking and
recognition of the diseased cells, and in the military appllications for the construction of

unmanned vehicles and smart weapons.

In the literature, several methods for object tracking are discussed. In this thesis two
different algorithms for object tracking are used. The first one is the mean shift algorithm,
which is a non-parametric method that uses the color distribution statistics of an object.
The second algorithm is a differential technique called Horn and Schunck algorithm, which

is also called as optical flow algorithm that uses two image sequences for speed estimation.

In this study, the methods for the solution of the problems encountered in object
tracking are classified. Detailed information about the algorithms used in this thesis is
given. We have developed several Matlab programs for object tracking using the
aforementioned algorithms. The data obtained from these programs are compared and
analyzed. And the results of these analyis are used to suggest solutions for the problems

encountered during this study.

Key Words: Object Tracking, Mean Shift, Optical Flow, Video Processing, Image
Analysis with MATLAB
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1. GIRIS

Gilinlimiizde isletmelerin yogun teknoloji kullanimlarinin artmasiyla birlikte multimedya
araglarma olan talep miktar1 da artmistir. Video, tiim medyay1 icerisinde bulunduran bir
multimedya verisidir. Videolar; ses, goriintii ve metin verilerine sahiptir. Video kamera
veya tarayict ile elde edilen goriintii sayilastirilarak analiz edilmesi ve sonucunda
goriintiiden bilgi elde edilmesi ve yorumlanmasi goriintii isleme ve bilgisayarli gorii
alanlarinin temel amacidir. Birgok AR-GE(Arastirma ve gelistirme) calismasinda, kapali
devre televizyon sistemi kullanan giivenlik uygulamalarinda, tibbi ve uydusal goriintiilerde
bu video pargaciklar1 analiz edilir. Istenen verilere ulasmak i¢in analiz edilecek veri sahip
oldugu 6zelliklere gore (ses siddeti, cerceve icerik bilgisi veya renk yogunlugu vb.) analiz

islemleri uygulanir.

Kamera kullanilarak elde edilen ardisik video c¢ergevelerindeki hareketli bir nesnenin
zaman boyunca, ¢ergeve icerisindeki konum bilgisinin belirlenmesine nesne takip islemi
denir. Video kaydi lizerinde gerceklestirilen bu basit takip islemi zamanla ¢ok genis bir
kullanim alanmna sahip oldu. Otomatik olarak hastalikli hiicre tespiti, insansiz arac
kullanimi, kapali devre arag veya insan izleme gilivenlik sistemleri, askeri uygulamalar
kapsaminda hareketli bir hedefin takip edilerek imha edilmesi, akilli silahlarin

gelistirilmesi nesne izleme uygulamalarindan yalnizca birkag tanesidir.

Ortalama deger kayma algoritmasi ile gerceklestirilen nesne takibi yontemi, gergek
zamanl calisabilen, olasiliga dayali hizli bir takip yontemidir. Yontem, takip edilecek

nesnenin ve nesnenin bulundugu ortamin renk dagilimma gore calismaktadir.

Nesne takibi i¢cin kullanilan diger yontem ise Optik Akis yontemidir. Optik Akis
yontemi, hareket kestirimi, nesne takibi, video stabilizasyonu (titresim, hareket giderme),
imge mozaikleme, stereo vision ile derinlik bilgisi eldesi gibi operasyonlarda siklikla

kullanilan temel bir aragtir.

Tez galismasinda, gercek zamanda calisan bir kameradan elde edilen goriintiilerde
hareketli nesneleri secerek takip edebilecek bir program gelistirilmistir. Gelistirilen
program, ortalama deger kaymasi ve optik akis metoduna dayalidir ve Matlab araci ile

analiz uygulanmistir.



1.1. Nesne Takibi

Nesne takibi, video kaydi icerisinde hareket etmekte olan bir nesnenin hareket
yoriingesini tahmin etme problemidir. Diger bir deyisle, bir nesne takip edicinin, ardisik
video gortintiileri igerisinde hareket etmekte olan nesneleri algilayarak her bir nesneye

essiz bir etiket verme islemidir [1].

Nesne takip islemlerinde 6nemli olan gegerli ¢ergevede nesnemizin konumunun
belirlenmesi ve diger ¢ercevedeki nesneler ile veri iligkisinin bulunmasidir. Takip edilen
nesne sekil ve model bilgisiyle sunulur. Nesnenin sekli onun hareketini sinirlar. Ornegin;
takip edilecek nesne sadece bir nokta ile ifade edilirse, o zaman nesne hareketlerini ifade
etmek i¢in basit bir doniistiirme modeli yeterli olabilir. Oysa nesnenin elips gibi geometrik
bir sekle sahip oldugu bir durumda, parametrik hareket modelleri (projektif doniisiim
modelleri) kullanilabilir. Bu sunum sekilleri yardimiyla geometrik sekli ve sinirlari net
olan nesnelerin hareketleri modellenebilir. Sinirlari net olmayan nesneler icinse siluet veya
kenar bilgisi, daha tanimlayici bir sunum saglayabilir. Ayrica, bu tiir nesnelerin
hareketlerini modellemek i¢in parametrik veya parametrik olmayan modeller kullanilabilir

[2]. Sekil 1.1°de nesne sunum teknikleri gosterilmektedir.

Sekil 1.1. Nesne sunum teknikleri



2. MATERYAL VE METOT
2.1. Gériintii isleme

Goriintii, iki degiskenin bir fonksiyonu olarak tanimlanir. 4(x, y) gibi bir fonksiyonda

x ve y koordinatlar1 gosterir. A ise Goriintiiye ait bir Ozellik fonksiyonudur. Goriintii
bolgelerden olusur. Goriintii islenirken segili bolgelere bazi operasyonlar yapilir. Ornegin

goriintiiniin bir boliimii bulaniklastirilirken, diger bolimii parlaklastirilir.

Sayisal goriintii 1 ve 0 lardan olusur. A(x, y) fonksiyonu Grneklenerek 2 boyutlu

a[m,n] matrisi elde edilir. M ve n satir ve siitunlarinin kesistigi her bolgeye piksel denir.
Pikseldeki “z” degeri derinligi, “A” degeri rengi ve “¢” de§eri zamani gdsteren bir
fonksiyondur. Sekil 2.1°de sayisal bir goriintiide piksellerin aldig1 degerler

gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Sayisal goriintii koordinatlari

Goriintii 256 farkli renk yogunlugundan olusur. 0 beyazi, 255-n diger renkleri
temsil eder. Her piksel bir sayisal degere karsilik gelir. Sekil 2.2°de her bir pikselin almis
oldugu renk kodlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Gergek goriintiiniin sayisala doniistiiriilmiis hali

2.1.1. Niteliklendirme

Goriintiiyii gri formata ¢evirdigimizde her pikseldeki 0 degeri beyazi, 1 degeri ise siyah
rengi temsil eder. 0 ve 1 arasinda 256 renk yogunlugu bulunmaktadir. Goriintii analiz
edilirken, ¢oziniirligi n=2" ile formiile edilerek goriintiilenir. b’ nin sayisal degeri arttik¢a
gri tonlama artar ve diizglin goriintii elde edilir. Olusan goriintii binary formattadir. Sekil

2.3’de goriintiiniin farkl ¢oziiniirliikte gri tonlamalaridir.

N
N N Y,

n=16 n=156

Sekil 2.3. Gri seviyede goriintii



2.1.2. Uzaysal Coziiniirliik

Uzaysal ¢oziiniirlik, goriintiide secilebilen en kii¢iik nesnenin boyutudur[3]. Sayisal
goriintiide ¢oziiniirliik, piksel boyutuyla sinirlidir; yani bir nesnenin boyutu pikselden daha
kii¢iik olamaz. Goriintiileme sisteminin gerg¢ek ¢oziinlirligli en basta sensoriin ani goriis
alanidir. Bu, ¢ok kisa zaman i¢inde ani olarak goriintiilenen alanin biiyiikligiidiir. Piksel

boyutu 6rnekleme uzaklig: ile tayin edilir.

Goriintii pikselleri fiziksel olarak biiyiitiiliip kiictiltiiliir. Detay1 arttirmak i¢in pikseller

n*n kez arttirilir. Sekil 2.4’te piksellerin boyutunun arttirilmasi ile goriintii detaylandirilir.

100x100

Sekil 2.4. Goriintiiniin ¢dzinlrligiiniin arttirilmasi

2.1.3. Koyuluk Kontrast

Kontrast, imgedeki agik ve koyu renkler arasindaki farklarin daha ¢ok veya az olmasi
seklinde ifade edilebilir. Sekil 2.5’te farkli tonlardaki goriintiiniin farkli kontrast degerleri

gosterilmektedir.



Sekil 2.5. Kontrast degistirme

Her bir piksel pozitif bir degerle toplandiginda parlaklik artar, negatif bir degerle
toplandiginda parlaklik azalir. Eger kontrast arttirilmak istenirse pikselin sahip oldugu

deger, pozitif bir deger ile ¢arpilir.
2.1.4. indekslenmis Goriintii

Indeksleme, her goriintiie belirli anahtar kelimeler atanmasi islemidir. Sonugta
goriintiileme sisteminin (imaging system) kullanicilar, ilgili goriintiiye, atanan indeksler

yardimiyla ulasabileceklerdir. En 6nemli ve iizerinde en ¢ok zaman harcanilan adimdir.

Goriintiiler indekslenirken kullanilacak boyutlarin se¢cimi 6nemli bir yer tutmaktadir.
Smiflama yapilirken goriintii ¢ozlinlirliigii, goriintii boyutu, goriintiinlin yatay ya da dikey
olmas1 gibi parametreler kullanildiginda, bu parametreleri saglayan ¢ok sayida kayit
olacagi i¢in saglkli bir gruplandirma yapilamamaktadir. Bu tarz boyut se¢iminin eksik
kaldig1 bir nokta da goriintiiniin, goriintii bakimindan niteliklerini thmal etmesidir. Bu
ylizden goriintiiler indekslenirken renk kodlarim1 kullanmak daha etkin bir yontem
olmaktadir. Herhangi bir goriintiiniin her bir noktasmin renk degeri indeks boyutu olarak

kullanilabilir. Bu da 0 ile 16.000.000 arasinda farkli renk degeri alabilir.
2.1.5. Goriintii Operasyonlarn

Goriintii islemede, islemler ya noktadan noktaya, ya komsu ¢evreye ya da tiim goriintii

elemanlarina gore uygulanir.



2.1.5.1. Komsuluk fliskileri

Goriintii islemede komsuluk iliskileri ¢ok 6nemlidir. Komsuluk iliskileri ise ancak
goriintii 0rnekleme yapilarak elde edilebilir. Temel 6rnekleme yontemleri sekil 2.6’da
sunulmaktadir. Dikdortgensel orneklemede goriintiiniin iizerinde dikdortgensel bir 1zgara
oldugu distiniiliir. Altigensel 6rneklemede ise goriintiiniin altigenlerden olusmus parcalar
icerdigi  disilinilir. Dikdortgensel Ornekleme, donanimsal acidan daha rahat

gerceklestirilebilindigi i¢in daha ¢ok tercih edilir.

Sekil 2.6. 4°1ii, 8’li ve 6’11 komsuluk iliskileri

Piksel temelli komsuluk islemlerinde ise ilgili pikselin yeni degeri, komsu piksellerin
degerleri de dikkate alinarak hesaplanir. Hangi komsularin nasil kullanilacagi segilen

piksel komsuluk islemine bagl olarak belirlenir[4].

Imge iizerinde yapilacak uzamsal islemlerde genellikle komsuluk iliskileri dikkate
alinir. Bunun nedeni ise tek basina fazla bir anlam ifade etmeyen bir pikselin, komsulari ile

birlikte daha fazla bilgi icermesidir(6rnegin; kenar bilgisi gibi).
2.1.5.2. Filitreleme

Filitreleme, goriintiide yer alan farkli fiziksel 6zellikler arasindaki ayrimi artirarak bir
goriintliniin gorsel yorumlanabilirli§ini artrmaktir. Bunu gerceklestirmek i¢in ise ¢esitli
sayisal filtreleme matrisleri kullanilir. Goriintiideki farklarin = vurgulanmasi, kenar
cizgilerinin vurgulanmasi ya da giderilmesi islemleri icin farkli sayr matrisleri

kullanilmaktadir [5].

Sayisal filtreleme yonteminde her bir pikselin yeni gri renk tonlar1 hesaplanmaktadir.

Piksellerin yeni gri tonlar1 yalnizca ortaya ¢ikarilacak detaya bagli degil komsu piksellere
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de baghdir. Uzaysal frekans filtreleme de denilen bu islemde, bir goriintiide istenilen detay1

ortaya c¢ikarabilmek i¢in; yiiksek, orta ve diisiik frekansl filtrelerden birisi kullanir [6].

Yiiksek frekanslar1 vurgulayan ve diisiik frekanslar1 bastiran filtrelere yiiksek gecirgenli

filtreler denir. Benzer olarak orta ve algak gecirgenli filtreler de vardir.

Algak gegirgenli filtreleri uygulamanin en basit yolu uzaysal komsuluk ortalamasi ile
yapilir. Ornegin sekil 2.7°de bir algak gecirgenli filtre, orijinal goriintiiniin her pikselinin
cevresindeki piksellerin ortalanmasi ve bu ortalamanin iglenmis goriintiide piksel gri renk

tonu diizeyi olarak kullanilmasi ile uygulanabilmektedir.

i |4 |1 119]1/9(1/9 101 |1 |1 |1
@9oyx [1 |1 [1 | = [1eje|1e] | @rs)yx|1 (1 |1 |1 |1
1 11 |1 1/9(1/9 [1/9 101 11 [1 |1

Sekil 2.7. Algak geciren filtre 6rnegi

Basit bir yiiksek gecirgenli filtre ise, orijinal goriintiiden alcak gecirgenli filtre ile
filtrelenmis bir goriintliniin ¢ikarilmasi ile ya da merkezdeki piksel icin pozitif, etrafini
cevreleyen pikseller i¢cin negatif agirliklara sahip bir nokta yayilim fonksiyonu kullanilarak
dondiiriilmesi ile olusturulabilir. Doniistimde kullanilan kutu (Kernel), her bir pikseli
etrafindaki piksel degerleri ile ortalamada kullanilan bir sayr matrisidir. Matristeki

elemanlar, belirli pikseller yoniinde bu ortalamay1 agirliklandirmak i¢in kullanilmaktadir.

Yiiksek gecirgenli bir filtreleme 6rnegi sekil 2.8’de goriilmektedir. 3x3 boyutlu filtre
kutusunun ortasina karsilik gelen yeni piksel degeri, kutudaki sayilara karsilik gelen her

komgsu pikselin bu sayilarla ¢arpilip toplanmasi ve filtredeki sayilarin toplamma boliinmesi
ile elde edilir [7].



Yeni goriintiide orijinal goriintiideki yiiksek degerli pikseller daha ytksek; diisiik
degerlikli pikseller daha diisiik olarak hesaplanmustir.

366 [7]7 -1-1 - 316677
318 (51|57 -1 16 -1 3 (8151|517
313 (8|5 1|7 -1 1 -1 3 (3 (81|57
2 1313|816 2 1313|816
Yiiksek gecirgenli
Orjinal veri filtre (3x3) Filtre sonras1

veri degerleri

((-1%8)+(-1%#5)+(-1*5)+(-1*3)+(16*8)+(-1*5)+(-1*3)+(-1*3)+(-1*8))/(-1+-1+-1+-1+16+-1+-1+-1+-1= (128-
40)/(16-8)=int(88/8)=11
Sekil 2.8. Yiiksek gecirgenli filtre drnegi

Goriintiideki  smurlarm  belirginlestirilmesi i¢in sifir toplamli dogrusal filtrelerde
kullanilabilmektedir. Bu filtrelerde katsayilar toplami sifirdir. Filtre zenginlestirilecek
detaya (smir) bagli olarak diisey ya da yatay dogrultuda gecirilir. Filtrenin hangi
dogrultuda gecirilecegi hangi dogrultulardaki cisimlerin zenginlestirilecegine baghdir [8].

Diisey dogrultu i¢in tasarimlanmis 3x3 boyutlu kutu filtre algoritmasi asagida verilmistir.

2.1.5.3. Histogram

Histogram, goriintiiyli olusturan biitiin parlaklik degerlerini grafiksel olarak gdsterir.
Histogramda parlaklik degerleri (0-255) x ekseni boyunca, bulunma siklig1 (frekans) ise y
ekseni boyunca gosterilir [9]. Sekil 2.9°da gri formatta bir goriintiiniin histogrami

gosterilmektedir.



yogunhuk Orjinal Resim
Orjinal Histogram

Sekil 2.9. Bir goriintiiniin histogrami

Histogramda grafiksel olarak gosterilen sayisal degerleri kullanarak, goriintiide ¢esitli
iyilestirmeler yapilabilir. Gorilintiide kontrast ve detay iyilestirmenin farkli teknik ve
metotlar1 vardir. En basit iyilestirme metodu lineer kontrast gerilimidir(lineer contrast
strecth). Bu yontemde histogramdaki en alt ve en iist degerler belirlenir ve biitiin araliklar1
doldurmak igin bu smalar gerilir [10]. Ornegin histogramdaki minimum deger 84,
maksimum deger 153 olsun. Yansima degerleri 0-255 arasinda olacak sekilde goriintiiniin
biitiin piksel degerleri degistirilir. Boylece parlak tonlu alanlar daha parlak, koyu tonlu
alanlar daha koyu olacak sekilde goriintiiniin kontrast1 artirilmis olur ve gorsel yorumlama
kolaylasir. Sekil 2.10 ve 11°de gosterildigi gibi goriintiiyii daha parlak ve daha koyu

yaptigimizda histogram iyilestirilebilir.
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Sekil 2.10. Goriintii ve histogrami
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Sekil 2.11. Liner gerilmis goriintii ve histogrami

Bu yontem, her goriintiiyli iyilestirmez. Yalnizca tiim pixellerin belli araklikta renk

degerine sahip oldugu goriintiilerde etkilidir.

Goriintii gri ve tonlarindan olusuyorsa sorun yok, ama eger renkli bir goriintii izerine
bu yontem uygulanacaksa ve RGB degerleri ile islem yapiliyorsa o zaman renkleri
ayristirip, kirmizi, mavi, yesil renklerinin her biri i¢in ayr1 ayri histogram dengeleme

yapilmalidir.
2.1.5.4. Maskeleme

Bazi1 boliimleri, ¢alismanin disinda tutmak igin, goriintiiniin baz1 boliimleri kapatilabilir.
Bu isleme Ortme ya da maskeleme denir. Maskeler, goriintiiniin verilen komuttan
etkilenmemesini veya bazi goriintii boliimlerinin gizlenmesini saglar. Sekil 2.12 ile her bir
piksele uygulanacak maske Ornegi ve alman bir gorlintiinlin maskelenmis halleri

gosterilmektedir.
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Sekil 2.12. Maskeleme iglemleri

2.2. Video Veri Madenciligi

Haber biilteni analizleri, askeriye, video, egitim, kiiltlirel, web aramalari, reklam, sug

onleme, cografi bilgi sistemleri igerisinde genis bir video veritabani bulundurur.

Bilgisayar kullanicilarinin web iizerinde mevcut olan videolardan, istediklerini
cekebilmeleri, iclerinden bilgi alabilmeleri, arama yapabilmeleri ve veri madenciligi
yapabilmeleri i¢in gelismis teknolojilerin gelistirilmesi gerekmektedir. Ise yarar bilgiler
veriler icerisinde olsa da verilerin ¢ok biiylik bloklar halinde olmasi ve bunlari
isleyebilmek icin giiclii araclarin gerekmesi bu verileri insanlarm kullanimma sunmay1
zorlastirmaktadir. Video verileri heterojen yapidadir. Hem goriintiiyii, hem sesi, hem de
metni i¢cinde bulundurabilir. Homojen veriler {izerinde analiz her zaman daha kolaydir.
Heterojen veriler analiz edilirken Once belli smiflara ayrilir ve smif olarak

incelenir(Goriintii, ses ve metin verisi olarak).
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Video veri madenciligi, video verileri yonetiminde ve dogru bilgiyi alabilme de 6nemli
bir rol oynar. Gorsel olarak benzer g¢ergeveler, vuruslart (fotograf, cerceve) olusturur.
Benzer vuruglar birleserek sahneleri olusturur. Sahneler de birleserek videoyu
olusturmaktadir. Burada anahtar ¢ergeveler 6nem kazanir. Video veritabanindan bilgi
kesfinde yapisal olmayan bilgilerde gerektiginden, bilginin kesfi i¢in nesnelerin ve
pargalarm arasindaki iligkilerin belirlenmesi gerekir. Genelde videonun kalitesini artirmak
icin ilk 6n isleme yapilir. Daha sonra 6nemli 6zellikleri elde etmek i¢in bu video dosyalari
iizerinde cesitli donistiirmeler yapilir. Video verisinden ses siddeti, frekansi, Goriinti
histogrami, film uzunlugu, siiresi, goriintiiniin kontrast1 ve parlakligi gibi 6l¢eklenebilir
Ozellikler c¢ikarilabilinir. Elde edilen ozelliklerle, belirli 6rnek verileri kesif i¢in veri
madenciligi teknikleri kullanilarak madencilik yapilabilir. Elde edilen bu 6rnek sonuglar
en son bilgiyi elde etmek i¢in degerlendirilir ve anlamlandirilir. igerik tabanl geri alma,
goriintiiyli anlama, veri madenciligi, video tanimlama ve veritabani alanlarini birlestirme

video veri madenciliginin yontemleridir.
2.2.1. Video Veri Madenciligi Adimlar

Biitiin bir videodan veri madenciligi yapilamayacagi i¢in ilk adim gelen videoyu
boliimlere aymrmaktir. Video, birbirleriyle iligkisel kiiclik pargalara ayrilir. Sekil 2.13 ile

bir video pargasinin alt béliimleri gosterilir.

Tim Video

Sahneler

Vuruslar
toplam

Vuruslar

cese (TSN

Sekil 2.13. Film yapis1

Video, sahnelerden; sahneler, vuruslardan ve vuruslar, ¢ercevelerden meydana gelir.

Vuruglar arasi gegisi bulabilmek igin vurus smir bulma teknikleri kullanilir. Ardisik
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cerceveler arasi benzerlikler ol¢iiliir. Bunun i¢in histogramlar hesaplanir ve c¢ercevelerin
benzerligi i¢in bir esik degeri secilir.
S(i)= 3 min(H, (k)-H, (k) 2.1)
kebins
S (i ) , ardigik iki ¢erceve arasi benzerligi gosteren degerlerin tutuldugu bir dizidir. Belli
bir esik degerinden kiiciik S(i) degerleri i¢in vurus sinir1 belirlenir. Ani hareket

bulunduran video sahnelerinde vurus sayis1 fazladwr. Haber programi, talk show gibi bir
sunucu ve birka¢ konuktan olusan video sahnelerinde ise vurus sayist azdir. Sekil 2.14’te

alman bir video parcasinda ardisik cerceveler arasi benzerlikler S(i) Olciilerek bu

videodaki vurus sayis1 elde edilmistir.

B = -T T T T
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Cerceve Sayist

Sekil 2.14. Vurus sinirlarinin bulunmasi 40 vurus bulunmustur

Sonra anahtar g¢erceveler hesaplanir. Her bir vurusun orta cercevesi, anahtar gerceve
olarak Ki isimli bir diziye atilir. Vuruglar ise Si dizine atilir. Ki ve Si tek tek karsilastirilir.
Ki’dekine benzer cerceveler ihmal edilerek, farkli olanlar diziye eklenir. Algoritma

sOyledir:

Orta gerceve, ilk cerceve gibi secilir;

Ki < {f[(””’)/z]}
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for j=atob
gfnmx(s(fc f*))<7h4fkeﬁg

then K, < KU{f}

Burada S(i) dizisindeki ¢erceveler esik degeri(7#) ile karsilastirilir. Benzer olmayan

cerceveler K(7) dizisine eklenir.
2.2.1.1. Benzer Cerceveleri Tespit Etmek

Video veri madenciliginin ilk adim1 videoyu birbirleriyle iligkisel olacak sekilde kiiglik
parcalara aywrmaktir. Video bdliimlemesi veya benzer gerceve se¢imi bir ¢ergeveden
digerine gegerkenki degisimleri kapsar. Iki ger¢eve arasindaki bu degisimler kesme veya
parcalama olarak adlandirilir. Bir goriintii (vurus) tek bir kameradan ana degisiklikler

olmadan alian g¢ercgevelerin akis1 seklinde tanimlanabilir.

Bu goriintiileri secebilmek i¢in cesitli teknikler gelistirilmistir [12-13]. En ¢ok
kullanilan ortak Ozellik goriintiileri renk bilgilerine gore gruplandirmaktir. Bu konu
iizerindeki son calismalar renk gruplandirmasi konusunda bir sikintt olmadigini
gostermistir. Renkleri kullanmanin avantaji uygulanabilirligi, vektorel alanlarmin
tanimlanabilirligi ve gergek zamanli uygulama ile grafik olusturulabilirligidir. Bu yolla

verilen video okunur, numaralandirilir ve renk tanimlamalarina goére kiigiik pargalara

boliiniir. Bir grup goriintii S = { f(m), 1 (m+1--- f (n))} seklinde gosterilebilir. Burada

m ve n ilk ve son goriintiiniin ve aradakilerin indeksi seklindedir.
2.2.1.2. Anahtar Goriintii Analizi

Goriintiilerin analizi yapildiktan sonra bilginin diizenli alinabilmesi ve goriintiiler
arasinda baglant1 kurulabilmesi i¢in anahtar goriintli analizinin yapilmas1 gerekir. Anahtar
goriintli se¢imiyle ¢esitli goriintiiler arasindan bize gerekli olan bilgileri alabilmemiz ve
gereksiz olanlar1 ayirabilmemiz kolaylasir. Anahtar calismada goriintii ilk, orta ve son
olarak ii¢ parcadan olusur. Anahtar goriintii olarak {i¢ gOriintii sec¢ilmesinin nedeni

ozellikleri dogru olarak ve en az hatayla temsil edebilmektir.
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2.2.1.3. Goriintiiyii Parcalama Teknigi ve Bilgiyi Elde Etmek

Goriintiiyii bolmek gerekli ve gereksiz olabilecek goriintii bilgilerini ayirmak gibidir.
Bu gruplandirmadaki problem bir 6n bilgi olmaksizin video icerigini gerekli olabilecek
bilgi seklinde ayrrabilmektir. Videolar1 pargalama metotlar1 bélme metodu, siradiizen
metodu, yogunluk-tabanli metodu, parmaklik (grid) metodu ve model-6rnek tabanli
metotlar olarak ayrilabilir. Bu ¢alismada siradiizen metodu goriintiilere uygulanmaktadir.
Veri toplama isi ancak benzer goriintiiler, ¢ergeveler bolimlendiginde diistiniilebilir. Bu
teknik kural tabanli veya goriintiilerin gorsellestirilmesidir. Daha sonra cerceveler

gorsellestirilip gruplandirildiktan sonra goriintiilerden veri madenciligi yapilir.

2.2.2. Ger¢cek Zamanda Nesne Tamima islemi

Gelisen teknoloji ile birlikte cok biiylik goriintii ve video arsivleri ortaya ¢ikmis, bu
arsivlere etkin ve hizli bir sekilde erismek biiylik 6nem kazanmistir. Gergek zamanda bu
arsivlerden nesne tanima islemi yapilarak istenilen verilere daha hizli ve kolay erisim

saglanmigtir.

Nesne herhangi bir videoda yiiz tanima veya parmak izi, iris gibi nesne tanima islemi
olabilir. Nesne tanimada kullanilacak birden fazla yontem vardir. Gereksinimlere gore bu
yontemlerden biri veya birkag¢i kullanilabilir. Birden fazla yontemi bir arada kullanmak
sonuglar1 kesinlestirmek i¢in gerekli olabilir. Bu yontemler her zaman dogru sonuglari
vermeyebilir, bundan dolay1 kullanim alanma gore yiiksek basar1 saglayanlar se¢ilmelidir.
Basar1 oraninin yani sira tanima isleminin gerceklesmesi i¢in gereken siirede yontemlerin

secilmesinde dikkate almmalidir. Gergek zamanh (real-time) tespit yapmak gerektiginde

yontem se¢imine ¢ok daha fazla dikkat edilmelidir.

Genel olarak bu sistemlerin ¢alisma prensibi; her yontemin kendine ait girdi cihaziyla
alman verilerin analiz edilip daha 6nceden girilmis degerlerle karsilastirilip eslestirilmesine
dayanmaktadir. Bilgisayarlarin birim zamanda yaptig1 islem sayisinin siirekli artmas1 goz
ontine alindiginda eldeki veriler ile anlik olarak alinan 6rnegin karsilastirilma hizi da
gittikce artmaktadir. Saniyeler i¢inde yiiz binlerce veriyi karsilastirip dogru sonuglar1 veren

sistemler giiniimiizde ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.
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Nesne tanmima isleminin genel calisma prensibi iki adimdan olugmaktadir. Birinci
adimda taninacak kisinin 1ilgili yonteme ait bilgiler gerekli araclar vasitasiyla bilgisayar
ortamina aktariliyor. Bu bilgiler yine yonteme 6zel algoritmalar sayesinde analiz ediliyor
ve kisiyi tamimlayacak parametreler bu bilgiler i¢inden segilerek veritabanma kayit
ediliyor. Ikinci adim ise kisinin kimlik dogrulama istegidir. Bu adimda sisteme ayni araglar
vasitasi ile girilen bilgiler genellikle kayit sisteminde uygulanan ayni algoritmayla analiz
edilip veritabanindaki bilgilerle karsilastirilip eslestirmelere bakiliyor. Eger eslesme varsa
kisinin kimligi onaylanmistir aksi halde sistemde bir sorun yoksa kisi iddia ettigi kimlige

sahip degildir.
2.2.3. Videonun icerik Ozelliklerine Gére Simflanmasi

Videoda, iki 6nemli hareket vardir. Global hareket; kameranin ileri, geri gitmesi saga,
sola donmesi ve yakinlasip uzaklagsma hareketi global harekettir. Yerel hareket ise video
icindeki nesnelerin kameraya dogru hareketleridir. Yatay ve dikey alanda bu hareketlerin
hizlarinin fark: hesaplanarak videonun dinamik mi yoksa statik mi oldugu hakkinda bilgi
edinebiliriz.

U=al*x+a2*y+bl

(2.2)
V=a3*+a4*y+b2

U ve V, videodan elde edilmis yatay ve dikey hizlardir. a; global, b yerel harekettir.
Hizlarmn tiim vuruglar i¢in toplami bulunup video icerigi hakkinda bilgi elde edilir. Sekil

2.15’te hareket vektorlerine gore bir videonun iceriginin nasil oldugu belirlenebilir.

&= 2 \/(”k '_”k)z +{ '_Vk)z SMC=)c¢ (2.3)

k € hareket bloklan JES;
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Sekil 2.15. Hareket yonlerine gore video igeriginin bulunmasi (1) durgun bir video (2) ¢ok hareketin
oldugu bir video

Ayrica sahneler arasi ses siddetine, frekansmna bakilarak da goriintii icerigi
hakkinda bilgi elde edilebilir. Asagidaki denklem ile ses sinyalinin enerjisi

hesaplanabilir:

E = Z ie aralik (50 ms)(/ll)2 (24)

Burada A, 6rnegin 50 ms gibi kiigiik bir zaman araliginda(i) indekslenmis ses
ornegidir. Ses korku filmlerinde aniden yiikselir; komedi ve dramda ise genelde statik

bir tonda ses kullanilir.

Videoda kullanilan renk seviyesi ve parlaklik da videoyu siniflamamiza yardimeci
olur. Korku ve dramda kontrast yiiksek, parlaklik diisiiktiir. Karanlik ¢ok yogun
kullanilir. Komedide kontrast diisiik, parlaklik fazladir.

Vuruslarin siiresi ve renk yogunlugu yardimi ile istenilen g¢ergeveleri bulmak da
miimkiindiir. Talk showlarda konuklar ve sunucu vardir. Vuruslar belirlendikten sonra
benzer vuruslar bazi algoritmalara tabi tutularak vurus baglant:1 grafiginde gosterilir.
Bu durum sekil 2.16 ile agiklanabilir. Benzer vuruslar arasinda dongiiler vardir.
Sunucunun konusmasi her zaman kisadir, konuklarinki ise uzun ve renklidir. Sunucu
vurusu bu siireye bakilarak bulunabilir. Ayrica sahneler arasinda bazen reklamlar da
olabilir. Reklamlar ile show arasinda bir bos ¢er¢eve vardir. Ayrica reklamlar arasinda
dongii olmaz, ¢iinkii cerceveler birbirine pek benzemez, dongii yoktur. Cok kisa

surelidir.
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talk show'a aitligini

gdsteren guq}u" i
bilesen

................................ ~ gosteren gight
bilesen

Sekil 2.16. Talk show ile reklam vuruslarinin ayrilmasi

2.2.4. Videoda Dinamik Nesnelerin Bulunmasi

Video madenciliginde amag, nesnelerin, karakterlerin ve sahnelerin hareket
sikligina gore istenilen veriyi, heterojen veriden ¢ekmektir. Giivenlik amacli izleme
sistemlerinde ¢evrenin video kayitlari tutulur. Sonra bu kayitlar incelenerek nesnelerin

hareketleri bulunur.

Genelde izleme sistemlerinde nesne hareketlerini bulmak i¢in arka plani eleme
yontemi kullanilir. Bu ydntemde ilk video okunarak vurus ve gergevelere gevrilir. Tki
cergeve arasi fark hesaplanir. Boylece farkli ¢ergeveler belirlenir. Sekil 2.17°de iki
cergeve farki alinan goriintii elde edildikten sonra 6n plan nesneyi bulmak i¢in sekil

2.18’de arkaplan eleme islemi uygulanir.

FD-p)’
P(FD)=— 127[ exp[—%} 2.5)

Burada FD iki gerceve arasi farktir ve bu formiil FD’nin standart sapmasidir.
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Sekil 2.18. Arka planin elenmesinden sonraki durum

.. B

Sekil 2.19. Post isleminin uygulanmasi

Cerceve farklar1 sifira uydurulur ki arka plan elenebilsin. Arka plan elenip
kaydedilir. Arka plan ve statik goriintiiler kaydedildikten sonra 6n planda bulunan
dinamik nesneler bulunur. Hem nesnede hem arka plan bolgesinde giiriiltiiler olusur.

Bunlar1 6nlemek i¢in post islemi uygulanir. Giiriiltiiyii temizlemek i¢in Median filtre
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calistirilr. Sekil 2.19 ile goriintii giirtiltiiden temizlenir. Filitrelemeden sonra elde
edilen goriintii maskelenir (binary goriintii). Son olarak elde edilen goriintiideki
pikseller belli bir esik degerinden biiylikse orijinal goriintii cercevelerindeki pikseller
ile yer degisir. Sekil 2.20 ile piksellerin yer degismesi ile olusan piksel degisiklikleri

bize hareketi gosterir. Bu iglem ile hareketli nesne bulunur.

\ \ |
12 -{ 1 al
Sekil 2.20. Nesne tanima islemi sorasi

Goriintiide bulunan hareketli nesnelerin sayis1 ise bir degisken deger ve sayac ile
tutulur. Goriintli bastan sona taranir. Nesne onceden kayitlt m1 degil mi sayaca bakilir.
Degilse degisken say1 degeri arttirilir ve nesne sayaca eklenir. Bazen nesneler birbirini

kapatir ve tek nesne gibi goriiniir. Bu yiizden nesne sayisini bulmak % 100 basarili olmaz.
2.3. Nesne Takibi

Gorsel niteliklerin karmagik ortamlarda saglam ve giivenilir bir sekilde takip edilmesi
gercekten {listesinden gelinmesi gereken zor bir islemdir. Kapali devre izleme ve
goriintiileme, algilamaya dayali kullanici arabirimleri, akilli odalar ve video sikigtirma gibi
gercek zamanli uygulamalar hareketli nesnelerin takip edilmesine gereksinim duyarlar.
Buna ek olarak gercek zamanli uygulamalarla takip edici sistem kaynaklarinin ¢ok az bir
yiizdesini kullanmal1 ve kalani ise 6n isleme agamasi ya da tanimlama, yoriinge yorumlama
ve iligki kurma gibi yliksek seviyeli islemler i¢cin ayrilmalidir. Takip edicinin getirecegi
yogun hesaplama kiilfeti kritik uygulamalar i¢in bu noktada 6nemli olmaktadir. Bu yiizden

oncelikle nesne takip yontemlerini detayli olarak inceleyelim.
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2.3.1. Nesne Takip Yontemleri

Hareketli nesnenin tespiti, dogal sahnelerde meydana gelen ani 151k ve hava durumu
degisimi ve karisikliga neden olan tekrar eden hareketler (riizgarda salinan agag yapraklari)
gibi dinamik degisikliklerden dolay1 glivenilir bir sekilde gergeklestirilmesi zor olan bir
problemdir[19]. Hareketli nesne tespiti icin siklikla kullanilan {i¢ yaklasim vardir: gecici
fark [14-15] optik akis [16] ve arka plandan ¢ikarma [17-18]. Gegici fark alma yontemi
degisken alanlarda 1yi ¢alisir, fakat gdzetlenen alanin tiimiiyle ilgilenir. Ayrica fark alma
yonteminin giiriiltiiden fazla etkilenmesi nedeniyle ger¢ek zamanli islemlerde az tercih
edilmektedir. Optik akis, kameranin o anki konumundan bagimsiz bir sekilde hedefi
belirler. Zorlugu karmasik hesaplamalar gerektirmesi ve gercek zamanda icra edilebilmesi
icin 6zel donanimlara ihtiyag duymasidir. Pek cok gozetleme sisteminde otomatik

Ogrenilen arkaplana dayali hareket algilama yaklasimi kullanilmaktadir.

Arka plandan ¢ikarma yontemi, disaridan gelen dinamik degisimleri tam olarak
algilayamaz. Arka plandan ¢ikarma yOntemi, gercek zamanda gozetleme uygulamalarinin

yaninda [21], video kodlama uygulamalarinda da kullanilir [22].

Hemen hemen tiim nesne takip algoritmalari, nesne hareketlerinin ani degisimlere degil
de yumusak hareketlere sahip oldugunu varsayar. Ayrica, nesne hareketlerinin sabit hiz
veya ivmeye sahip oldugu diisiiniiliirse, buna ilaveten, nesnelerin sayilari, biytkliikleri,
goriiniimleri veya sahip olduklar1 fiziksel sekilleri onceden belirtilirse, nesne takip
algoritmalarinin karmasikligi azaltilir. Aksine ¢ok sayida nesne varsa ve takip edilecek
nesne, diger nesneler ile engelleniyorsa; giirtiltiilii bir goriintli veya parlaklik goriintiiyt
engelliyorsa algoritmalar biraz zorlasir. Nesne takibinde karsilagilan zorluklar: siralamamiz

gerekirse [23]:

% Ug boyutlu gergek diinya verilerinin iki boyutlu goriintii alanmna yansitilmasiyla
meydana gelen bilgi kaybi

+¢+ GOriintii tizerinde meydana gelen giiriiltiiler

+¢ Nesne hareketlerinin karmasik olusu

¢ Nesnelerin ayirt edilebilir fiziksel bir yapiya sahip olamayislar1

+¢ Nesne goriiniimiiniin bir kisminin veya tamaminin engellenmesi (kapatma)

+» Karmasik nesne sekilleri
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+ Ortamdaki 151k miktarinin degisimi

+» Gergek zamanli uygulamalarin gereksinimleri

Buna gore ii¢ temel nesne takip yontemi bulunmaktadir: 1) nokta tabanli; 2) ¢ekirdek

tabanli; 3) siluet tabanli [20-38]. Sekil 2.21 ile Nesne takip yontemleri gosterilebilinir.

et T
_|_|_

- -\- - -
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=

Sekil 2.21. Nesne takip yontemleri [24]

2.3.1.1. Nokta Tabanh Nesne Takibi

Bu takip yonteminde takip edilen her bir nesne tek bir nokta ile ifade edilir. Bu yontem
ile giincel imgede takip edilecek her bir nesneye bir nokta aktarildiktan sonra bu noktalar
ile onceki imgede tespit edilen noktalar arasindaki veri bagi iligskisinin dogru bir sekilde
olusturulmasi beklenir. Bu problemin ¢6zliimil i¢in su iki adim sirayla gerceklestirilir:

1) Giincel imgede nesne yakalama (her biri nokta ile ifade edilir)

2) Bu noktalar ile dnceki imgede tespit edilen noktalar arasindaki nokta benzerlik
degerlerinin hesaplanmasi.

Nokta benzerliginin hesaplanmasi islemi, 6zellikle nesne goriiniimiiniin kaybolmasi,
yanlig nesne yakalanmasi, nesnenin imgeye ilk girigi veya ¢ikisi gibi durumlarda karmagik

bir hale doniistir. Bu alandaki yontemler genellikle iki alt kategoride incelenir [24].
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a) Deterministlik Yontemler

Deterministlik yontemler, ardisik imgelerde bulunan nesnelerin birbirlerine baglanma
maliyetlerini tanimlar. Nesneler arasindaki baglanma maliyetinin tanimlanmasi i¢in nesne

hareketleri izerinde asagida belirtilen siirlamalar géz oniine alinir [24]:

o,

«  Yakinhk: Bir imgeden diger bir imgeye gecerken nesne pozisyonlarinin dnemli
Olciide degismeyecegini ima eder.

+ Maksimum hiz: Nesnelerin hizlar1 iizerinde bir {ist smir degeri tanimlanir ve
sadece nesnelerin etrafinda dairesel bir komsuluk icerisinde kalan muhtemel nesne
adaylarinin benzerlik degerleri g6z oniine alinir.

+ Kiiciik iz degisimi (yumusak hareket): Nesnenin hiz yoniiniin 6nemli bir 6lglide
degismeyecegini ima eder.

+ Genel hareket: Kiigiik bir komsuluktaki nesnelerin hizlarinin benzer olmasi i¢in
sinirlama uygulanir. Bu sinirlama ¢oklu noktalar ile sunulan nesneler i¢in uygundur.

« Katihk: 3-boyutlu diinyadaki nesneler genellikle kati bir bigime sahiptir. Bundan
dolay1 giincel bir nesne iizerindeki herhangi iki nokta arasindaki mesafenin degismeyecegi
diistiniiliir. Bahsedilen smirlamalar sadece deterministlik yontemlerde degil ayn1 zamanda
istatistiksel yontemlerde de kullanilabilir.

b) Istatistiksel Yontemler

Video algilayicilarindan elde edilen 6lgiimler her zaman giliriiltiiye sahiptir. Ayrica,
nesne hareketleri birtakim istenmeyen etkilere maruz kalir. Istatistiksel yontemler,
nesnenin durum (pozisyon, hiz ve ivmesinin) tahmini boyunca 6l¢iim degerlerini ve model
belirsizliklerini g6z Oniine alarak nesne takibi problemini ¢6zmeye calisir. Bu yontemler
pozisyon, hiz ve ivme gibi nesne Ozelliklerini modellemek i¢in durum uzay yaklasimini
kullanirlar [25]. Olgiimler genellikle imgelerdeki nesne pozisyonlarmi igerir. Bu noktadan
sonra istatistiksel yOntemlerin imge icerisindeki nesnelere ait durum tahminini nasil
formiillestirdigini ve hangi ¢6ziimleri sundugunu detayl bir sekilde incelenir. Buna goére
problemin tanimi i¢in Kalman filtreleme yontemi ve parcacik filtreleme yontemi kullanilir.

[26].

Imge iizerinde hareket eden bir nesnenin istatistiksel olarak durum tahmin problemi su

sekilde formiile edilebilir [27]. Takip edilecek nesnenin durum bilgisi X'
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t=1,2.....(6rnegin pozisyon) seklinde bir dizi olarak tanimlanir. Zaman boyunca durum

iizerindeki dinamik degisim denklem (2.6) ile ifade edilir:
X' =f(x)+w (2.6)

W' t=1,2,..beyaz giiriiltiidiir. Olgiim verisi ile durum degiskeni arasmdaki iliski ise

denklem (2.7) ile ifade edilir.
Z'=h(X')+N' (2.7)

N"de beyaz giiriiltiidiir ve W' den bagimsizdir. Istatistiksel yontemlere dayali nesne
takip edicilerin temel amaci, t anina kadarki tiim dlgiim degerlerini gdz &niine alarak X'

durum degiskenini tahmin etmektir. Bir baska deyisle, sonrasal olasilik yogunluk

fonksiyonunu (posterior probability density function) p(X !

Zl""‘l) elde etmektir. Teorik

olarak en uygun ¢6zlim, problemi iki adimda ¢6zen tekrarlamali Bayes filtresi yontemini
kullanmaktir. Bu adimlar tahmin ve diizeltme adimidir. Tahmin adimi, dinamik bir esitlik

kullanir ve giincel durumun ¢—1 anindaki oncesel olasilik yogunluk fonksiyonunu (prior

probability density function) p(X'

Zl"") hesaplanir. Daha sonra sonrasal yogunluk

fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in giincel dl¢iimiin maksimum olabilirlik fonksiyonunu

p(Z’

X ’) kullanilr. Buna gore sonrasal yogunluk fonksiyonu denklem (2.8)’de

gosterildigi gibi hesaplanir.

P(X’ Z"“"')p(Y’

p(Y’ Z,..A,_,)

x)

p(X' z"“'): (2.8)

Denklem (2.8)’deki p(Y'

Z 1""‘1) normalizasyon katsayisidir. Ekranda sadece tek

nesnenin olmas1 durumunda, nesnenin durum bilgisi bahsedilen iki adim kullanilarak
rahatlikla tahmin edilebilir. Diger taraftan, ekranda birden fazla nesnenin olmasi
durumunda, elde edilen dl¢timler ile ilgili nesneler arasinda gerekli baglantilarin kurulma
ithtiyaci ortaya ¢ikar. Bu nedenle ¢oklu nesnelerin takibi problemi i¢in veri bagi ve durum

tahmini problemlerinin birlestirilmis bir ¢oziimiine ihtiya¢ duyulur.
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Tek nesnenin oldugu bir durumda, eger f* ve A' fonksiyonlar1 dogrusal ve nesnenin

baslangi¢c durumu ve giiriiltii degeri Gaussian dagilimina sahipse, o zaman en uygun ¢6ziim
Kalman filtre tarafindan elde edilebilir. Eger nesnenin baslangic durumu ve sistem
giiriiltiisii Gaussian dagilimma sahip degilse o zaman en uygun ¢6ziim Parcacik filtreleme

yontemiyle elde edilir.
«+ Kalman Filtreleme Yontemi

Kalman filtreler, durum vektorii bir Gaussian dagilimina sahip lineer sistemlerin durum
tahminlerini gerceklestirmek icin kullanilir [28]. Tahmin ve diizeltme gibi iki adimdan
olusur. Tahmin adimi, degiskenlerin yeni durumu tahminini yapabilmek i¢in durum

modelini kullanir. S6yle ki:

X' =DX""'+W (2.9)

Zt :DZ t—lDt +Qt (2.10)

X' ve Z’ , t anindaki durum ve kovaryans tahminleridir. D, t ile #—1 anindaki durum

degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayan durum doniisiim matrisidir. Q, W giiriiltiistiniin
kovaryansidir. Benzer bir sekilde, diizeltme adimi1 giincel gézlem degerini nesne durumunu

giincellemek icin kullanir.

K=Y'M[MY M +R] @.11)
X' =X +K' {Z’ —MX’} (2.12)
4

S-S kMY (2.13)

Yukaridaki denklemlerde V' yenilik olarak adlandirilir ve M 6l¢me matrisidir. K, durum

modellerinin yayilimi i¢in kullanilan kalman kazancidir. Dikkat edilmesi gereken nokta
sudur ki; giincellenen X’ durumu hala bir Gaussian dagilimidir. Bu durumda f* ve A’

fonksiyonlar1 dogrusal degildir ve Taylor seri acilimlar1 kullanilarak fonksiyonlar
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dogrusallastirilabilir. Bahsedilen bu filtreleme teknigi literatiirde genisletilmis kalman filtre

(extended kalman filter) olarak bilinir.
« Parcacik Filtreleme Yontemi

Kalman filtresinin bir dezavantaji, durum degiskenlerinin Gaussian dagilimina sahip
olma zorunlulugudur. Boylelikle, kalman filtresi gaussian dagilima sahip olmayan
sistemler i¢in zayif bir tahmin edicidir [27]. Bu dezavantaj pargacik filtreleme yontemiyle

coziilebilir [29]. Parcacik filtrede, t anindaki sartsal durum yogunlugu n agirligina sahip N

tane parcacik iceren 6rnek kiime ile ifade edilir. Her bir pargacik {s,(”) n=1,...,N } ve her
bir parcacigin agirlig ise 71,(") (6rnekleme olasilig1) olarak gosterilir. Agirliklar parcacigin

onemi veya onun gozlenme frekansi olarak tanimlanabilir. Her bir (s,(”), ﬂ,(”))’nin

(n)

hesaplama maliyetinin azaltilmasi i¢in birikmis (katlanmig) bir agwrlik ¢/ de aym

zamanda hafizaya yiiklenir (c(N ) =1). T anmdaki yeni Ornekler -1 anindaki

S = {(s,(f]), ", c,f])) n=1,...N } ornekleme semasiyla elde edilir. En genel 6rnekleme

semasi1 asagida bahsedildigi gibi 6nem 6rnekleme semasidir. Bu sema, segme, tahmin ve
diizeltme olmak iizere ii¢ temel adimin tekrarli bir sekilde gerceklesmesi prensibine

dayanir [25]. Bu adimlar su sekilde gerceklesir:

A

(1) Se¢cme adimi: S_,’den N tane rastgele 5

,") ornek secilir. Segme islemi yapilirken

r€[0, 1] olmak kaydiyla rastgele bir degisken iiretilir ve s ove s™ =5V sartlarmi

saglayan en kiiclik j indeksine sahip drnekler se¢ilir. Bu adimdaki gerceklesen operasyon
Sekil 2.22°de goriintiilenmistir. Bu sekli agiklamak gerekirse nesnenin rastgele olasilik
yogunluklar1 olsun ve bunlarin her birinin toplam olasilik yogunluk degerine boliinmesi ile

kiimiiltatif yogunluk fonksiyonu olusur. Kiimiiltatif yogunluk fonksiyonuna grafikde denk
gelen pargaciklardan (s, s2-- ) olasilik yogunluk dagilimi en yiiksek olanlar segcilir, diisiik

olanlar ise yok edilir.
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Sekil 2.22. Pargacik filtreleme yonteminin se¢gme adimi

(2) Tahmin adimi: Segilen her bir §,(”) ornegi i¢in sf”) =f (s,("), W,(”)) ile yeni bir

ornek Tretilir. Burada W,(”) sifir ortalamaya sahip bir Gaussian hatasidir ve f negatif

olmayan bir fonksiyondur (/' (s)=s).

(3) Diizeltme adimi: s,(”) orneklerine ait;r,(”) agirhiklart z Olgtimleri kullanilarak
hesaplanir. Bunun i¢in 7" = p(z,|x, =s,(”)) esitligi kullanilir. Burada p(+), Gaussian
dagilimi ile modellenebilir.

N
Elde edilen yeni S, drnekleri €,= 2711(") f (st("), W) esitliginde kullanilarak yeni nesne

n=1

pozisyonlar1 hesaplanabilir. Pargacik filtre tabanli nesne takip edicilerin baslangic

degerleri, 6rnekleme dizisini kullanan sistemlerin egitimiyle veya ilk dl¢timler (s(()") ~ X 0)
kullanilarak gerceklesir. Sistem ilk Ol¢imler kullanilarak baglatilirsa, her bir 6rnegin

agirhik degeri ) =— seklinde esit olarak dagitilir. Ayrica en iyi parcacik drneklerinin
0 N Y yip

korunmasi i¢in diisiik agirlikli olanlarin elenmesi gerekir. Bunun i¢in ek bir d6rnekleme
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algoritmasina ihtiya¢ duyulur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, sonrasal yogunluk

fonksiyonunun Gaussian olmak zorunda olmayisidir.

2.3.1.2. Cekirdek Tabanh Nesne Takibi

Cekirdek tabanli nesne izleyiciler, parametrik olmayan tahmin ediciler gurubu
icerisinde yer almaktadir. Parametrik olmayan sistemlerde sabit bir fonksiyon yapisi soz
konusu degildir ve bir tahmin gergeklestirilecegi zaman dagilima ait tiim veri degerleri goz
oniinde bulundurulur. Bunun yaninda parametrik sistemlerde sabit bir fonksiyon yapisi ve

sabit parametre degerleri bulunmaktadir [25].

Cekirdek tabanli nesne takibi yonteminin amaci, takip edilecek nesneyi basit bir
geometrik sekil igerisine alarak sekil igerisinde kalan goriiniim bilgisinin olasilik yogunluk
dagilimimni elde etmek ve bu dagilimi ardisik video imgeleri boyunca takip edebilmektir
[30]. Olasilik yogunluk dagilimi, takip edilecek nesnenin her pikselinin diger pikseller
iizerindeki etkisini ifade eder [31]. Bu etki, ¢ekirdek yogunluk fonksiyonu kullanilarak
yumusatilir.

Cekirdek tabanli nesne takibi islemini anlayabilmek i¢in Oncelikle bir nesnenin
goriiniimiine ait histogram sunumunu ve boyle bir sununum sahip oldugu dezavantajlari
bilmek gerekir. Takip edilecek nesneye ait goriiniim bilgisinin histogrami olusturulmak
istenildigi zaman Oncelikle goriinim veri kiimesinin kag¢ esit parcaya (“bin” olarak
adlandirilir) boliinmesi gerektigi ve bu pargalarin baslangic ve bitis noktalarinin hangi
degerler olacagi belirlenmek zorundadir. Bu zorunluluklar histogram sunumunun
cazibeligini azaltir ve bu smirlamalarin olmadig1 g¢ekirdek yogunluk fonksiyonlarinin

kullanilmasma neden olur [31].

Histogramdaki her bir parcanin baslangic ve bitis noktalarma olan bagimliligini
kaldirmak i¢in ¢ekirdek yogunluk tahmin edicileri her bir veri noktasin1 merkez kabul
ederek veriyi belirlenen ¢ekirdek fonksiyonundan gecirir ve her bir veri noktasi i¢in bir
yogunluk degeri elde edilir. Boylelikle ¢ekirdek fonksiyonunun yumusak veya sertligi
yapilan tahmininin yumusak veya sert olmasina neden olur. Bu sayede histogram sunumu

kullanildig1 zaman elde edilen dezavantajlar ortadan kalkmis olur [32].
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K () cekirdek fonksiyonunun giris parametresi denklem (2.14)’te ifade edildigi gibi

hesaplanir.

yoXTH (2.14)

Formiildeki x4 ve o simgeleri ile K () cekirdek fonksiyonunun merkez degerini ve bant

genisligini ifade etmektedir. Literatiirde en sik kullanilan c¢ekirdek fonksiyonu Gaussian

olarak bilinir [32].

Cekirdek tabanli nesne takibi islemi tek boyutlu ve ¢ok boyutlu veriler iizerinde
gerceklestirilebilir. Buna gore, takip edilecek nesnenin goriiniim bilgisi denklem (2.15)’te
ifade edildigi gibidir.

X, =[ Xy Xy Xy |s i=1im (2.15)

a) Tek Boyutlu Cekirdek Yogunluk Tahmini

Tek boyutlu veri kiimesinin olasilik yogunluk dagilimini hesaplanmak i¢in Denklem
(2.16)’da belirtilen formiil kullanilir. Buna gore, veri elemaninin dizisi tizerindeki katkisi

(olasilik yogunluk degeri veya yogunluk tahmini) su sekilde hesaplanir:

f(x):%il((x;lxij (2.16)

Bu formiilde K () cekirdek fonksiyonu x merkezi noktasmna ve h bant genisligine
sahiptir. Burada J.K (¢)dr =1 esitliginin saglanma zorunlulugu vardr.
b) Cok Boyutlu Cekirdek Yogunluk Tahmini

Cok boyutlu bir veri kiimesinin olasilik yogunluk dagilimi Denklem (2.17) kullanilarak

hesaplanir.

I 1 X=X, 11 X =X X, =X,
Fh(x):;ZﬁK( p j:;Z‘h_"K( 'h SaSIe dh dj (2.17)
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Burada kullanilan bant genislikleri 4 = (hl,...,hd )T acik bir seklinde yazilabilir. Buna

gore denklem (2.17)’nin giincel hali denklem (2.18) ile ifade edilebilir.

~ 1 & 1 X, — X, X, —X.
2 K| DM X 2.18
H(x) Z@,...,hd ( I I ] 2.18)

Uygun bant genisligi degerini elde etmek icin sik kullanilan genel bir yontem denklem
(2.19 ve 2.20)’de belirtilir. Bu esitlikler yardimiyla dagilimin (Asymptotic Mean Integrated
Squared Error) degeri minimum seviyeye indirilir. Bu deger takip edilecek nesneye ait
goriintii verisinden elde edilir. Bant genisliginin belirlenmesinde degerinin kullanilmasi,

veri kiimesindeki tiim karakteristik 6zelliklerin korunmas1 anlamina gelir.

H =arg . AMISE (2.19)

optimal

AMISE (h) = TE(fh(y)—fh (»)) av (2.20)

—00

Dagilimin degerinin hesaplanmasinda kullanilan f* fonksiyonu bilinmeyen yogunlugu
ifade eder ve f simgesiyle de f fonksiyonunun n. drnegine dayali tahmin bilgisi ifade

edilmektedir. Bununla birlikte E simgesi beklenen degeri ifade eder.
2.3.1.3. Siluet Takibi

Takip edilmesi istenilen nesneler basit geometrik sekiller ile tanimlanamayan el, bas,
omuz gibi karmasik geometrik sekillere sahip olabilir. Siluet tabanli yontemler bu nesneler
icin dogru bir sekil tanimlayicis1 saglarlar. Siluet tabanli nesne takip edicilerinin asil
hedefi, Onceki imgeler kullanilarak iiretilen nesne modelini giincel imge igerisinde
bulmaktir [33]. Bu modeller nesnenin renk histogrami, nesne kenarimi veya sinir seklini
kullanir. Siluet tabanl nesne takip edicileri “sekil karsilastiricilar” ve “simir takip ediciler”
olarak adlandirilan iki alt kategori altinda incelemek miimkiindiir. Sekil karsilastirmali
yaklagim, giincel imge igerisinde nesne siluetini arar. Diger taraftan smir izlemeli yaklagim
ise, baz1 enerji fonksiyonlarinimn minimizasyonunu veya durum uzay modellerini kullanarak

nesnenin gilincel imgedeki yeni yerini belirlemeye ¢alisir. Kategorileri sdyle aciklayabiliriz;
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a) Sekil Karsilastiricilar

Sekil karsilastiric1 yontemlerin ¢alisma prensibi sablon karsilastirmali nesne takip
yontemleri ile benzerdir. Bu yaklasimda, nesne siluetinin giincel imgeden bir sonraki
imgeye aktarildig1 varsayilir. Giincel imgedeki nesne silueti ve onunla iliskili nesne modeli
bir sonraki imgede aranir. Arama islemi, bir onceki imgede elde edilen nesne silueti ve
modeli ile giincel imgede yakalanan nesneler arasindaki benzerlik degerleri hesaplanarak
gergeklestirilir. Bu nedenle, silueti net olmayan (kat1 olmayan) nesneler dogru ve istikrarli
bir sekilde takip edilemez. Genellikle nesne modeli i¢in kenar haritast kullanilir. Nesne
modelinin her imgede nesneyi tam ifade edebilmesi i¢in goriiniis degisikliklerini géz 6niine
alarak yeniden hesaplanmasi gerekir. Bu giincelleme islemi, 6zellikle kat1 olmayan nesne
hareketlerindeki 151k degisimi ve bakis noktasi gibi nesne takip problemlerinin iistesinden

gelebilmek i¢in gereklidir [34].
b) Smmr Takibi

Sekil karsilastirma yontemlerinin aksine smir takibi yontemleri giincel imgedeki sinir
cizgilerini baslangic kabul ederek bir sonraki imgede yeni nesne sinirlarini arar. Smir
takibi algoritmalarmin uygun sonu¢ vermesi i¢in glincel imgedeki nesne ile bir sonraki
imgede bulunan nesne alanlarmin kesisimi olmak zorundadir. Sinr degerlendirme
algoritmalar1 iki alt kategoride incelenebilir. Ilk yaklagim, smir bi¢im ve hareketini
modellemek i¢in durum uzay modellerini kullanir. Ikinci yaklagim, gradient azalma gibi

minimizasyon tekniklerini kullanarak sinir enerjisini minimize eder [35].
(1) Durum Uzay Modelli Kullanarak Nesne Takibi

Nesneye ait durum vektorii, nesne sinirinin bigim ve hareketi seklinde tanimlanir. Nesne
simirina ait sonrasal olasilik yogunluk degerinin maksimum olmasi i¢in sinwra ait durum
vektorii her bir imgede glincellenir. Sonrasal yogunluk, dncesel yogunluga ve giincel
olabilirlige baghdir. Giincel olabilirlik degeri, nesne sinirlari ile gézlenen kenar degerleri

arasindaki mesafe kullanilarak hesaplanabilir [36].
(2) Smmr Enerji Fonksiyonunun Minimizasyonu ile Nesne Takibi

Smir degerlendirme kontekstinde, bu boliimde islenen sinir takip ediciler ile bir 6nceki

boliimde incelenen boliitleme yontemleri arasinda bir paralellik bulunmaktadir. Nesne
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boliitleme ve nesne takip yontemleri sinir enerji fonksiyonunu greedy veya gradient
azaltma yOntemlerini kullanarak minimize eder. Sinir enerjisi iki farkli yontem ile
tanimlanabilir [37]: 1) gegici gradient(optik akis) yontemi; 2) nesne ve arka plan alanindan

iiretilen goriiniim istatistikleri yontemi.

Gegici goriintlii gradientini kullanarak smir takip yontemi, optik akis hesaplamasi
iizerine yapilan kapsamli bir ¢alismayla ile motive edilir. Optik akis sinirlamalar1 denklem

(2.21) ile belirtilen sabit parlaklik sinirlamasi kullanilarak {iretilir.
I"'(x, y)-I'(x—u, y-v)=0 (2.21)

Burada I goriintii, # zaman, (u, v) ise x ve y yoniindeki optik akis vektorleridir. Optik
akis yontemine alternatif olarak, bir imgeden digerine gecerken nesnenin i¢ ve dis alanlar1
hakkinda hesaplanan istatistiksel tutarlilik degeri kullamilarak nesne takibi
gergeklestirilebilir. Bu yaklasim sinirin giincel imgede baslangi¢c degerlerinin belirlenmesi

gerekliligine ihtiya¢ duyar.
2.4. Optik Akis Metodu

Ug¢ boyutlu sahnede gdzlemci hareket ettiginde, goriintiide meydana gelen gozle
goriiniir hareket, “Optik Akis” olarak adlandirilir [39]. Optik akis, goriintiideki hareketin
yon ve hizin1 tanimlar. Optik akis, goriis alaninda nesnelerin hareketi olarak da
diisiiniilebilir. Ornegin, bir otoyolda trafik levhasma dogru yaklasildiginda nesne siirekli
biiyiiyecektir ve kenarlar1 goriis sahasinin disma hareket etme egiliminde olacaktir. Isareti
gectikten sonra arkaya bakildiginda ise kiiciildiigi ve kenarlarm biiziistigli izlenir.
Nesnenin goriintiisiiniin kenarlarmin kiigiiliip biiyiimesiyle li¢ boyutlu uzaydan iki boyutlu
diizleme izdiisimii alinmaktadir. Kenarlar hareket ettikce goriis acisindaki diger nesnelere
gore bir hizi olacaktir. Optik akis teknigi bu hizin siddetini ve istikametini bulma

faaliyetidir. Sekil 2.23’te hareketli nesnenin etrafindaki optik akis alan1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.23. Hareketli bir gézlemcinin ¢evresindeki optik akis vektorleri [44].

Optik akis hesaplamasi i¢in bir¢ok teknik ileri stiriilmiistiir ve giiniimiizde hala digerleri
ortaya ¢ikmaya devam etmektedir. Optik akis teknikleri asagida bahsedilen ii¢ gruptan
birine bagli olarak smiflandirilabilir:

1. Fark Teknikleri: Uzay-zamansal siddet tlirevlerinden goriintii hizini hesaplar.

2. Frekans-temelli Teknikler: Hiz ayarl filtre ¢ikisindaki enerji/faz bilgisini kullanirlar.

3. Eslestirme Teknikleri: Az sayida goriintiiden (genellikle iki veya {li¢ goriintii
dizisinden) degisik goriintii 6zelliklerini eslestirerek goriintii yer degisimlerini hesaplar.

Bu ii¢ grup yaklasim arasinda uygulama ve performans farkliliklar1 olmasina karsin
genelde birgok bakimdan denk olarak diistiniiliirler. Genel yapis1 bakimindan bu teknikler
ii¢ isleme asamasina dayanarak incelenebilir:

1. Goriintii tizerinde ilgilenilen isaret yapisini elde edebilmek ve isaret/gliriiltii oranini
arttirmak i¢in alcak-geciren veya bant-geciren filtre kullanarak On-filtreleme veya
yumusatma,

2. Hizin normal bilesenlerini hesaplamak icin temel 6l¢iimlerin hesaplanmasi; 6rnegin
uzay-zamansal tiirevlerin elde edilmesi,

3. ki boyutlu akis alanini iiretebilmek icin 6n filtreleme ve temel hesaplamalarin
entegrasyonunun yapilmasi.

Bu tez ¢alismasida genel fark teknigi temeline dayanan Horn ve Schunck optik akis

modeli ve yerel fark teknigi temeline dayanan Lucas ve Kanade optik akis modeli

incelenmistir.
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2.4.1. Optik Akis Fark Teknikleri

Optik akis, goriintli dizilerindeki yerel tiirevler {izerine kurulu yerel goriintii hareketi
yaklasimidir. Iki boyutlu goriintiide yerel tiirevler hesaplanarak her goriintii pikselinin
ardisik goriintiiler arasinda ne kadar ilerledigi belirlenir. Optik akis, gdzlenen goriintiilerin
uzaysal diizenlemesi ve bu diizenlemenin degisim oram1 hakkinda yararli bilgiler
vermektedir. Hareket eden Oriintliler goriintii parlaklifinda zamansal degisimlere neden
olmaktadir ve tiim bu zamansal siddet degisimlerinin sadece harekete bagli oldugu
varsayimi yapilmaktadir[40].

Hangi optik akis metodu kullanilirsa kullanilsin, her zaman goriintii siddet tiirevleri
hesaplanmak zorundadir. Ix, Iy, It siddet tiirevlerinin siirekli olmasi hiz tahmininde
onemlidir. Bu nedenle, tlirev hesaplamalar1 yapilirken hepsi ayn1 zamanda goriintii
iizerindeki ayni noktaya isaret etmelidir.

Optik akis hesabinda yaklasik fark hesabi i¢in birgok yontem kullanilmaktadir. Burada
bahsedilen fark hesab1 yontemi, sekiz ardisik dl¢iime sahip bir kiiplin merkez noktasindaki,
Ix, Iy, It tiirev tahminlerini veren bir set kullanmaktadir.

Sekiz ardisik 6l¢iim arasindaki uzay ve zamansal iligki Sekil 2.24’de gosterilmektedir.
Kiipiin merkezindeki goriintii parlakliginin ii¢ kismi tiirevi, kiiptin dort paralel kenari
boyunca alinan farklarin ortalamasimdan tahmin edilir. Kolon j indeksi x dogrultusuna, satir

1 indeksi y dogrultusuna karsilik gelir ve k& indeksi zaman dogrultusunda ilerlemektedir.
y /
/ / /
/ il

x/._. / / t
j+1 P Aﬂ/

i i+1
Sekil 2.24. Tiirev hesaplamalarinda kullanilan sekiz ardisik 6l¢iime sahip kiip

=

Hesaplanan tiirev tahminlerinin her biri, kiipteki bitisik 6lclimlerden aliman dort

farkin ortalamalaridir:
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+1

I =~ _(Ii,j+l,k _Ii,j,k +[i+l,j+l,k _[i+l,j,k i, j+l, k+1 _[i,j,k+1 +[i+1,j+1,k+1 _[i+1,j,k+1)

1
[y ~ Z(Ii+l,j,k _Ii,j,k +[i+l,j+l,k _[i,j+l,k +[i+1,j,k+1 _[i,j,k+l + [i+1,j+1,k+l _Ii,j+1,k+1) (2-22)
1
[t ~ Z(Ii, o k+ _Ii,j,k +[i+l,j,k+l _Ii+l,j,k +Ii,j+l,k+l _[i,j+l,k +[i+l,j+l,k+l _[i+l,j+l,k)
Goriintiiniin uzay ve zamansal tiirevlerinin maskeleri asagidaki sekilde yazilmaktadir:
1|-1 1 1|1 1 1|1 1
M":Z{ 1 1} M}':Z{ | 1} M’:ZL 1}
. i (2.23)
I, =M_(I,+1,) I=M (I,+1,)  It=Mt*(1,-1)

Burada uzunluk birimi, her goriintii ¢ercevesindeki grid mesafesidir; zaman birimi,

gortintii cergeveleri arasindaki periyottur.

Optik akis yontemlerinde ¥, ve ¥, hiz bilesenlerinin Laplasiyenleri de hiz tahmininde

kullanilmaktadir. Laplasiyen hesabinda kullanilan giivenilir bir yaklagim asagidaki

denklemle verilmektedir:
V) = K(Vx(z',_/,k) —V,,(l-,_,,k)) ve V,z, ~ K(Vy(i,j,k) - Vy(,-,_,-,k)) (2.24)

Burada yer alan yerel ortalamalar, 1, ve ¥, , (2.25) denkleminde belirtilmektedir:
V(i s k) :g{Vx(i—l,j,k) +Vx(i, J+L k) +Vx(i+1,j,k) +Vx(i,j—1,k)}"'

1
+_{Vx(i—1,j—1,k) + Vx(i—l,j+1,k) + Vx(i+1,j+1,k) +Vx(i+1, j-1, k)}

12
(2.25)
= 1
Viign = E{I/y(i—],j,k) + Vy(i, I Vy(i+1,j,k) + Vy(i, j—l,k)}"'
1
+E{Vy(i—],j—],k) + Vy(i—l,j+1,k) + Vy(i+],j+],k) + Vy(i+], J-l, k)}

Hiz bilesenlerinin Laplasiyen hesabi, komsu piksellerin agirlikli ortalamalarindan bir

noktadaki degerin ¢ikarilmasi ile elde edilir.
2.4.1.1. Horn ve Schunck Optik Akis Modeli

Hiz alaninin nedensel olarak sadece iki boyutlu siddet bilgisinden tahmin edilmesi

miimkiin degildir. Nesne hareketinin gorsel sensor tarafindan algilanmasi sonucu iki
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boyutlu diizlem iizerinde meydana gelen goriiniir hiz, optik akis olarak adlandirilir ve
kullanilan yontemler ile optik akis alani, hiz alanina yakinlagtirilir[41].

Goriintii tizerinde yer alan r=(x, y) noktasmndaki parlakligm 7 =(x, y, ) oldugu

varsayimi yapilmaktadir. Goriintiide belirli bir noktanin parlakligi zamanla sabittir. Ayrica

nesnenin parlaklig1 onceki ve sonraki goriintii cergevelerinde sabit kalacaktir.

(1, 1,)*(V,. V,)=—I, veya VI¥=-I, (2.26)

oty ‘

Siddet zamana gore degisiyorsa nesnenin hareket tespiti imkansizlasir; pikselin bir
sonraki goriintii dizisindeki yeri hesaplanamaz. Siddet degismezligi varsayimi, ‘“Hareket
Kisitlama” denkleminin temellerini olusturur. Denklem (2.26).

Yerel goriintii parlakligi yapisindan tam goriintii hizi elde edilemese de “Hareket
Kisitlama” dogrusuna normal gelen goriintii hizi hesaplanabilir.

Optik akis, ek bilesenler olmadan komsu noktalardan bagimsiz olarak goriintii iizerinde
bir noktada hesaplanamaz; ¢linkii her goriintii noktasindaki hiz alan1 iki bilesene sahipken
harekete bagl goriintii diizlemindeki bir noktanin goriintii parlakligindaki degisim sadece
bir bilesen saglar.

Hareket Kisitlama denklemi hiz tahmininde yetersiz kalmaktadir. Fakat siddet
Oriintiisiiniin her noktasi birbirinden bagimsiz olarak hareket edebiliyorsa, hala hiz tahmini
tyilestirmesi yapilabilme olasiligi bulunmaktadir. Bu durumda nesne iizerinde bulunan
komsu noktalar benzer hizlara sahiptir ve goriintii tizerindeki siddet Oriintiilerinin hiz alan1
neredeyse her yerde degismektedir. Bununla birlikte, bir nesne diger bir nesneyi
kapattiginda akista siireksizlik gozlemlenir [40].

Hareket Kisitlama denklemine getirilen ilave bileseni tanimlananin bir yolu, bir
noktadaki akis hizi ile noktayr da igeren kiigiik bir komsuluk iizerindeki ortalama
arasindaki farki sinirlamaktir. Esdeger olarak, bu smirlamay1 karsilamak i¢in akisin x ve y
bilesenlerinin toplam cercevesel Laplasiyenleri minimize edilmektedir. x ve y yoniindeki

V. ve V, hz bilesenlerinin Laplasiyenleri asagidaki denklemlerle ifade edilmektedir:

ov; ov:
2 x x
M
(2.27)
L, W v
e

Gozlemci diiz bir nesneye paralel olarak degisirse, ylizeye dik olarak hareket eder ve

sonrasinda ¥, ve ¥, ’nin ikinci kismi tirevlerinin her ikisi de kaybolur. Cinki gergek hiz
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degeri ile gozle goriiniir hiz arasinda herhangi bir sapma yoktur. Bu tiir basit durumlarda,
her iki denklemden elde edilen Laplasiyen sifirdir.

Goriintii  tlizerindeki bir noktanin parlaklig1 diger goriintii c¢ergevelerinde ayni
kalmaktadir. Fakat giirtiltii nedeni ile Hareket Kisitlama denklemi sifira esit olmayabilir.
Ayrica, hiz akisi tahmininde elde edilen hizlar ger¢ek hiz degerinden sapmis olabilir.

Bu hatalar1 iki sekilde ele alabiliriz:

1. Gorintii parlakliginin  degisim miktar1 i¢in denklemdeki hatalarin toplamini
minimize etme:

E =1V +1V, +1, (2.28)

2. Hiz akisinda yumusatma i¢in sapma tahminini minimize etme:

E2=(V.-v.) +(V,-v,) (2.29)

Pratikte gorsel sensorlerin algiladigi goriintii siddet bilgisi, kuantalama hatasi ve giiriiltii
tarafindan bozulacaktir ve bu nedenle £, hata degerinin idealde sifir olmasi beklenmez.

Hiz akisindaki sapma ve goriintii parlakhigindaki degisim miktar1 arasindaki o agirlik
faktorii ile gosterilmektedir. Siddet bilgisinin giirliltiiye olan egilimi bu faktoriin
belirlenmesinde 6nemli bir etkendir.

Sonug olarak minimize edilmek istenen toplam hata (2.30) denkleminde verilmektedir:

E’=a’E’+E] (2.30)
Horn ve Schunck yontemi, tahmin edilen hiz alanm V= (V;, Vy) ’yi smirlamak i¢in genel

yumusatma terimi ile gradyan kisitlama denklemini birlestirmekte ve asagidaki denklemi

minimize etmektedir:

2 2 2 2
- oV v
B =[(VIP+1) +a? (GVXJ Y LA I i I (L ) e (2.31)
ox oy ox oy

D

D alan1 goriintii boyunca tanimlanmistir; o katsayisinin genligi yumusatma teriminin
ilgili etkisini yansitir.
a) Tekrarlama Yontemi

Goriintii parlakliginda ve hiz tahmininde karsilasilan hatalar1 azaltma, optik akis hiz
bilesenlerine (V;, Vy) uygun degerler bulunarak gerceklestirilmelidir. Hata denkleminin

kismi tiirevi alinarak asagidaki (2.32) denklem elde edilir:
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OE*
oV

X

=20’ (Vo =V,)+2(1V, 1V, +1)1,

(2.32)
OF”
ov,

¥

=20 (V, =V, )+2(LV,~ 1V, +1,)1,

Bu iki hata tiirevi sifira esitlenerek 1, ve ¥, bilsenlerine bagli iki denklem elde edilir:

(@ + 1)V +1 1V, =(a’V~ 11,
(2.33)
2 2 277
LIy, +(e*+ 1)V, =(a’V, = 1,1,)
Katsay1 matrisinin determinanti, o’ (a2 +1 i +Iy2) a esittir. (2.33) denklemi 7, ve 7,

icin ¢oziilerek asagidaki denklemler elde edilir:

(P +L+L ), =+(?+ L)V~ 11V, - 1],

_ _ (2.34)
(2 + 12+ 1)V, ==L 1V +(a’+12)V, ~ 1],
Bu esitlikler alternatif bir formda (2.35) denklemindeki sekilde yazilir:
(@ +2+1)(V. =V, ) ==L [ LV, + 1V, +1]
(2.35)

2 2 2 7 1 7
(> +22+0)(V, -V, )=-1,[ 1V, +1,V,+1]
Hatay1 indirgeyen akis hizi degerinin (V; ve Vy), kisitlama dogrusunu karsi sag

acilarda kesen dogru boyunca, kisitlama dogrusuna karsi gelen dogrultuda bulundugunu
gosterir. Bu iliksinin dogru lizerindeki gosterimi Sekil 2.25°te verilmektedir.

Sonug olarak siddet gradyaninin kiigiik oldugu yerlerde o agirlik faktoriiniin 6nemli bir
rolii oldugu goriilmektedir. Bu parametre kabaca gradyanlarin gergeveleri toplaminin
I? +1I; tahmininde beklenen giiriiltii degerine esittir.

v Ya

Kisitlama dogrusu

Sekil 2.25. Kisitlama dogrusu
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Hatalar toplamini en aza indirgemek i¢in tekrarlama denklemleri kullanilmaktadir. Horn
ve Schunck yonteminde, Euler-Lagrange denklemlerini ¢6zen Gauss-Seidel tekrarlama
denklemleri ile hiz akis1 tespit edilmektedir:

k k
L[ IVE+1,V +1,]

Vk+]:Vk_
! a+ I+
y

X

(2.36)
k k
L[1VE+1,V)+1,]

al+1I2+1°
y

k+l _ p7k
V=

Burada k, tekrarlama sayisini; 7' ve ¥, baslangi¢ hiz tahminlerini (tipik olarak sifira

ayarlanir); V, ve V ise ka ve Vyk ‘nin komguluk ortalamalarini gosterir.

Yumusatma faktorii o , pozitif bir sabittir. Iki goriintii veya video dizisi arasindaki
iligkili hareket biiyilkse, yumusatma faktorii i¢in biiyiik bir pozitif skalar deger
verilmelidir. Eger iliskili hareket kiigiikse, kiiclik bir pozitif skalar deger verilmelidir.
Uygulamaya en iyl uyan yumusatma faktoriinii bulunmasi i¢in birden fazla deger
denenmesi gerekmektedir.

Ortalama hiz ve elde edilen hiz fark: belirli bir esik degerinin altina indiginde veya
belirlenen bir tekrarlama sayisma ulasildiginda, Gauss-Seidel tekrarlamasini
durdurulmaktadir. Hem esik degeri hem de tekrarlama sayis1 kullanildig1 durumda ise bu
kosullardan biri saglandiginda tekrarlama durur. Esik degeri, hiz tahmininde kabul
edilebilir sapma miktarin1 belirlemektedir. Tekrarlama sayisi ise, hareket eden en biiyiik
nesnenin kesit alanindan daha biiyiikk olmalidir. Nesne kesitinin dnceden bilinmedigi
durumlarda ise, tiim goriintiiniin kesitinin kullanilmas1 uygun olacaktir. Birkag farkl
tekrarlama sayis1 kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, belli bir tekrarlama
sayisindan sonra hata degerinde kiigiik degisiklikler meydana geldigi goriilmektedir. Bu

karsilagtirmalar sayesinde daha dogru bir tekrarlama sayisi elde edilebilir.
2.4.1.2. Lucas ve Kanade Optik Akis Modeli

Giliniimiizde Lucas-Kanade yontemi, optik akis tahmini olarak da adlandirilan hiz
tahmininde iki goriintii dizisi kullanan farksal tekniklerinden biri olarak kullanilmaya

devam etmektedir [39,42].
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a) Kaydetme Problemi

Bilgisayarla gérmede, ayn1 sahneyi veya nesneyi farkli zamanlarda veya perspektiflerde
ve farkli koordinat sistemlerinde 6rnekleyerek veri setleri olusturulur. Goriintii kaydetme,
farkl1 veri setlerini tek bir koordinat sistemine toplama igslemidir. Farkli 6l¢ciimlerden alinan

verilerin karsilastirmasi veya birlestirilmesi i¢in kayit gereklidir.

Goriintii ~ dizilerinde  karsilagilan  kaydetme problemi ornekle su  sekilde

tanimlanmaktadir; x ’in vektor olarak belirlendigi iki ardisik goriintii dizisi olarak

F(x) ve G(x) fonksiyonlar1 verilir. R ilgilenilen alan igerisindeki x igin

F(x+h) ve G(x) arasindaki fark hesabmi kiigiilten fark vektorii 4 bulunmaya

calisilmaktadir. Durum sekil 2.26’ da gdsterilmektedir.

F(x)

(2) (b)

Sekil 2.26. (a), (b) Goriintii kaydetme problemi

F(x+h) ve G(x) arasindaki tipik fark hesaplamalari su sekildedir:

L1 normu = Z‘F(x+h)—G(x)‘

xeR

I (2.37)

L2 normu = Z([F(x+h) —G(x)]z)2

xeR

L1 normu, L2 normuna basit bir yaklasim olarak kullanimi acisindan kolaylik

saglamaktadir.
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b) Kaydetme Algoritmasi

Oncelikle bir boyutlu kaydetme problemi igin bir yaklasim gelistirilmektedir. Daha

sonra ¢ok boyutlu goriintiiler icin tek boyutlu durumdan hareketle alternatif bir ¢6ziim

sunulmaktadir.

1) Tek Boyutlu Durum

Tek boyutlu kaydetme probleminde, iki egri arasindaki (F(x) ve G(x)=F(x+h) ) sekil

2.27’ de yatay fark vektorii h bulunmak istenmektedir.

08| ‘
; %\ Fix) - G{x)
f A

0.2F

D4k

06}

08

Fix)
G(x}

mesafe

Sekil 2.27. Eslestirilen iki egri

40

Bu problemin ¢6ziimii, x komsulugundaki F (x) ’in davranisina olan lineer yaklasima

dayanmaktadir. Kiiclik bir h degisimi icin ayrik zamanh tiirev (2.38) yaklasiklig1 ile

hesaplanmaktadir:

F(x+h)—F(x) G(x)—F(x)

)~ h T
G(x)-F(x)
TR

ve buradan 4 degeri yaklasikligin sol tarafina alinirsa:

42
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elde edilir. Bu algoritmanin basarili olabilmesi i¢in, bu yaklagimin yeterli olmasini
saglayacak kadar h degerinin kiiciik olmas1 istenmektedir. (2.39) yaklasikliginda verilen 4
yaklagimi, x bilesenine baglhdir. x bileseninin degisik degerlerindeki /4 degerleri

tahminlerini birlestirmek icin basit bir sekilde ortalamalar1 alinmaktadir:

G(x)-F(x)
hzz F'(x) (2.40)

D1

Girig gorlintiisii lineer bir fonksiyon oldugunda, (2.38) yaklasiklig1 ile verilen lineer

yaklagim dogru sonuglar vermektedir. Tam tersine giris gOriintiisiiniin ikinci dereceden
tiirevinin ‘F "(x)‘ biiyiik oldugu yerlerde kotii sonug verdigi kabulii yapilirsa (2.40)
yaklagiklig1 ile elde edilen ortalama gelistirilir. (2.40) yaklasikligindaki ortalamaya,

‘F "(x)‘ tahmininin her noktaya olan etkisi ters orantili olarak ilave edilir.
‘F "(x)‘ tahmini (2.41) yaklasikligi ile gosterilmektedir:

F..(X)QGV(X);F'()C) (2.41)

(2.41) yaklasikligindan elde edilen %’m sabit faktorii, (2.40) yaklasikliginda agirlik

fonksiyonu olarak kullanilmaktadir:

W(x)= = (2.42)

Sonug olarak ‘F "(x)‘ yaklagiklig1 ile verilen agirlik fonksiyonu bu boliimde bahsedilen

sezgisel yaklasimi karsilamaktadir. Ornegin, Sekil 2.28’de gosterilen iki egrinin kesistigi
noktada (2.39) yaklasiklig1 ile saglanan /4 degeri “0”a esittir ve bu durum hiz tahmininde

istenmeyen bir durumdur. Bununla birlikte, egrilerin kesisim noktasinda F'(x) ve G'(x)

arasindaki fark biiylik oldugu icin ortalamada bu tahmine karsilik gelen agirlik kiiclik

olacaktir.
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(2.42) ’de elde edilen agirlik faktoriiniin h hesaplamasina etkisi, (2.43) yaklasiklig: ile

tekrar diizenlenmektedir:

5 W60 F ()]

F'(x
ha (x) (2.43)
2 (x)
X
15
— l’-ll
1t —,
o3
iny \'.
0nsk " : * Fix) = hv dF [x)idn
%ﬂ F b (olisel {xsh)
05
1 L i 4 i 'l S |
0 10 0 T &0 50 &0
mesafe

Sekil 2.28. Eslestirilen egrilerin h mesafesine gére degisimleri

h yaklasimi elde edildikten sonra gorintii F (x) hareket ettirilir ve bu islem Newton-

Raphson tekrarlamasi ile tekrar edilir. Ideal durumlarda saglanan h tahmin dizileri, en iyi h
degeri ile kesisecektir. 4 tahmininde kullanmilan tekrarlama asagida (2.44) denklemi ile

verilmektedir:

. F'(x+h,) (2.44)

e

Burada £ tekrarlama sayisini ifade etmektedir.
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2) Alternatif Yaklasim

Iki boyutlu goriintii dizilerinde onceki bdliimde anlatilan h tahmini i¢in kullanilan
tekrarlama 1ile istenilen sonuglar elde edilemez. Bunun nedeni, iki boyutlu goriintiilerin
lineer yaklasimi ve tek boyutlu isaretin lineer yaklagimi farkli bigimlerde meydana

gelmesidir. Ornegin, (2.39) yaklagikhiginda F'(x)’in “0” oldugu durumlarda egim seviyesi

belirlenemeyecektir. Bu problemler (2.38) yaklasikliginin lineer yaklagimi ile
diizeltilebilir:

F(x+h)~F(x)+hF'(x) (2.45)

Hareket degisim mesafesi h’a bagli olarak hatayr minimize etmek i¢in hatanin h

bilesenine gore tiirevi alinir:

h~ — (2.46)

\

0=
dh

Z[F +hF'(x) =G (%) (2.47)

=Y 2F(x)[ F(x)+hF'(x)-G(x)]

(2.47) yaklsiklig ile elde edilen h bileseni aslinda (2.43)’de bahsedilen h yaklagikligi ile
aynidir; sadece burada belirlenen agrhk fonksiyonu w(x)=F '(x)2 "dir. Ozetle bu

bolimde elde edilen lineer yaklasim yardimiyla iki veya daha ¢ok boyutlarda goriintii
hareketi tespiti yapilmaktadir. Ayrica bu yaklasiklik sayesinde bolen paydanin “0” olmasi

probleminden kag¢milmis olunur; sadece F '(x) ’In goriintiiniin her yerinde sifir oldugu
durumda yaklasiklik bir sonu¢ vermeyecektir. (2.39) yaklasikliginda ise F '(x)’in

herhangi bir yerde “0”a esit olmast durumunda bir sonug¢ alinamayacaktir.
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hy =0

— ;W(X)F'(x*'hk)[G(x)_F(Hhk)] (2.48)
e S w(x)F'(x+h,)

X

Burada w(x) agirhik faktorii (2.39) yaklagikhiginda verildigi sekliyle kullanilmaktadir.

3) Performans

Bu béliimde /4y, s dizilerinin hangi kosullar altinda ve ne kadar hizli ger¢ek /# degerinde
birlestigi degerlendirilmektedir. Ornek olarak asagida (2.49) ile belirtilen durum ele

alinmaktadir;

F(x)=sin(x) 0.49)
G(x)=F(x+h)=sin(x+h) '

Her iki kaydetme algoritmasi da dogru / degerine |h| < 7 ’den Once ulasacaktir. Yanlis

baslangi¢ kaydetmeleri i¢in en kotii durumda dogru h degerine ulasma siiresi yarim dalga
boyu kadar biiylik olacaktir. Goriintii yumusatilarak yiiksek uzaysal frekanslar batirilarak
dogru h degeri ile kesisme siiresi gelistirilir. Ornegin, yumusatma uygulanarak goriintiideki
her piksel komsu piksellerdeki agirlikli ortalamalar ile degistirilir. Fakat yumusatmanin
kot bir tarafi ise kiiciik detaylar1 sondiirmesidir ve bu nedenle iki goriintii cercevesi
arasinda yapilan eslestirme daha az dogru olacaktir. Ayrica eslestirilmeye calisilan
nesnenin boyutu yumusatma penceresinden daha kiiclik ise nesne tamamen sondiiriiliir ve

hicbir eslesme miimkiin olmaz [41].

Algak gegciren filtre ile yumusatma sonucunda elde edilen goriintii bilgi kayb1 olmadan
diisiik ¢ozlintirliikte 6rneklenebilir. Bu diisiinceden hareketle coarse-fine stratejisi segilerek
daha dogru tahminler elde edilmektedir. Coarse-fine yontemi, yaklasik bir eslestirme elde
edebilmek i¢in goriintlinlin daha dislik ¢oziindrlikli yumusatilmig versiyonlarini

kullanmaktadir.

Yumusatma etkisi dogru h degeri ile kesigsme araligimi genisletirken, agirlik fonksiyonu
yaklagimm dogrulugunu arttirmak icin c¢alismaktadir ve bu nedenle kesisme siiresini

azalmaktadir. Agirhk fonksiyonu kullanilmadigt durumda, diger bir anlamda
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w(x)=1i¢in f(x)=sin(x) girig isaretine sahip (2.48) denkleminin ilk tekrarinda
hesaplanan h; farki, mesafe yarim dalga boyuna ulasir ulasmaz sifira diiser. Bununla
birlikte, (2.42) denklemindeki w(x) agwhigma sahip fark hesabmin dogrulugu daha

yiiksektir ve h farki, yarim dalga boyuna ¢ok yakin sifira diiser. Bu nedenle (2.42)
denklemindeki gibi bir w(x) agirlik faktoriine sahip kesisimler bityiik mesafeler igin daha

hizli sonug verecektir.
4) Uygulama

(2.48) denkleminin uygulanabilmesi i¢in goriintii lizerinde R 1ilgilenilen alan boyunca
F'G, F'F ve (F ')2 degerlerinin agirlikl ortalamalari hesaplanmasi zorunludur. F'(x)

degerinin tam olarak hesaplanmasi miimkiin degildir. Fakat Lucas ve Kanade

algoritmasinin uygulanabilirligi i¢cin F '(x) asagidaki yaklasiklik kullanilarak tahmin

edilmektedir:

F'(x)= (2.50)

ve benzer sekilde G'(x) ’1 de bu sekilde hesaplanir. Vx i¢in kiiciik bir deger secilir

(yaklasik 1 piksel). Birinci tiirevlerin hesaplamasi i¢cin bazi gelistirilmis yOntemler

bulunmaktadir fakat genelde bu tiir yontemler ilk yumusatma fonksiyonuna esittir.
5) Cok Boyutlu Gerg¢ekleme

(2.48) denklemi ile belirtilen tek boyutlu algoritma iki ve ikiden daha fazla boyutlar i¢in

de gergeklenebilir. Genel anlamda amag hata hesab1 L2 normunu minimize etmektir:

E=Y[F(x+h)-G(x)] (2.51)

xeR

Burada x ve A, n-boyutlu satir vektorleridir. (2.45) yaklasikligina benzer sekilde
asagidaki lineer yaklasim yapilir:

d
F(x+h) ~ F(x)+h£F(x) (2.52)
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i, burada x’e bagli gradyan operatoriidiir. 4 ’in kolon vektorii gosterimi (2.53)’de

dx dx
gosterilmistir:
T
4. |44 4 (2.53)
dx | dx dx,” " dx, '

Bu yaklasim kullanilarak, hata hesabi L2 normunu minimize etmek i¢in, asagidaki

degerleri atanmaktadir:

| 2[4 o0 2 (4| [2—’7)} s

X

\

(2.55)

Tek boyutlu durum hesaplamalar1 ilgili olarak o©nceki boliimlerde bahsedilen
tekrarlama, agirliklandirma, yumusatma ve coarse-fine teknikleri, n-boyutlu durumlara da

aynt sekilde uygulanmaktadir. Iki boyutlu durumda h tahmini i¢in bes carpimin
((G—F )F (x), (G—F )Fy, Fyz, Ff ve F;F}) agirlikli ortalamasmin goriintii {izerinde

R ilgilenilen alan boyunca toplanmasi zorunludur.
¢) Minimize Etme

Lucas-Kanade fark yonteminde oldugu gibi bu tir farksal yontemler, ¢ ve t+0t
anlarinda almnan iki goriintli ¢ergevesi arasindaki hareketi her piksel konumunda
hesaplamaya ¢alismaktadir. Bu yOntemler goriintii isaretinin yerel Taylor serileri
yaklasimma dayandigi i¢in farksal olarak adlandirilirlar; diger bir anlamda uzaysal ve
zamansal koordinatlara gore kismi tiirevleri kullanirlar [43]. 1 (x, V, t) parlakligina sahip
(x, ¥, t) konumundaki bir piksel, iki ¢ergeve arasinda Ox, Oy, ot ile hareket ederse,

asagidaki “goriintii kisitlama denklemi” yazilabilir:
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I(x, v, t):l(x+5x, y+0y, t+5t) (2.56)
Hareketin kiigitk oldugu varsayilirsa, /(x, y, ¢)’ deki goriintii bileseni Taylor serileri ile

asagidaki denklemle genisletilebilir:

I(x+5x, y+0oy, t+5t)=l(x, v, t)+g5x+%5y+%5t+YDT (2.57)
X

Burada YDT, yiiksek dereceden terimler anlamina gelmektedir ve bu terimler ihmal

edilebilecek kadar kiicliktiir. Bu esitliklerin devaminda asagidaki sonuglar elde

edilmektedir:
gdx+gdy+gdt=0 (2.58)
ox oy Ot

veya

ol dx oldy oldt
—t——+——=0
oxdt Oydt otdt

Bunun sonucu olarak hiz bilesenlerini iceren denklem elde edilir:

QV +gV +8I_

= =0 2.59
ox " oy 7 ot (2-59)

Burada V veV; I (x, v, t)’nin optik akist veya hizin x ve y bilesenleridir ve

ol ol ol o e el - 1
> v ve 5; (x, V, t) pikselindeki goriintiiniin iliskin yOnlerdeki tiirevleridir. (2.59)
X oy

denklemindeki tiirevler yerine 7., 7, ve I, bilesenleri yazilabilir:

IxI/x + IyI/y = _Iz‘ (260)
veya
VIv+1, =0 (2.61)
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Bu esitlik iki bilinmeyenlidir ve bu sekilde ¢oziilemez. Bu durum optik akis
algoritmalarinin agiklik problemi olarak bilinmektedir. Optik akis1 bulabilmek i¢in baz1 ek
bilesenler veren baska bir esitlik seti gerekmektedir. Lucas ve Kanade tarafindan elde

edilen ¢oziim, yerel olarak sabit bir akis kabulii yapan yinelemesiz bir yontemdir.

mxm boyutundaki kiigiik bir pencere igerisinde (m >1), merkezi (x, y) pikselinde

yer alan akisin (v,, v,) sabit oldugu kabuli ile bir denklem seti bulunabilir:

I v, +Iy]vy =-1,

I,v + Iszy =-1,

(2.62)

I, v, +Iynvy =-1

n

Iki bilinmeyen icin iki denklemden daha fazla denklem bulundugundan sistem asiri-

kararhdir. Bu nedenle asagidaki ifade yazilabilir:

x1 [y] _It]
I,fz Iyz |:Vx :| _ _{IZ (263)
: Y :
y
Ixn Iyn _Im
veya
A7 =—b

Asiri-kararli sistemin denklemlerini ¢ozmek icin, Lucas ve Kanade optik akis

tahmininde “en kii¢lik kareler” yontemi kullanilir:
A'4v=4'(-b) veya

\7=(A’A)_] A'(-b) veya
v I 1,0, 7' [-> 1,1,
* = X Xyt Xi~ti
|:Vy :|_|: IXilyi zljl :I |:_zlyilti:| (264)
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Bu denklemde toplamlar i = 1’den n’e kadar calistirilmaktadir.

Bunun anlami, tiim {i¢ boyut igerisinde goriintii tiirevleri hesaplanarak optik akis

bulunabilir. i, je[L...,m] bilesenlerine sahip W (i, j) agwhk fonksiyonu eklenerek

pencere merkezine daha fazla onem verilebilir. Bu amacgla Gauss fonksiyonlar1 tercih
edilir. Diger fonksiyonlar veya agirlik semalari da kullanilmaktadir. Ayrica yerel
cevrimleri hesaplamada, goriintii bozulmalarimi1 benzestirmek i¢in de optik akis modeli

genigletilebilir.

Goriintii lizerinde Q penceresi kiigiiltiilerek her kiiclik uzaysal komgudaki v i¢in sabit
bir modele yerel birinci dereceden bilesenlerin agirhikli en kiigiikk c¢erceveleri

uygulanmaktadir:

E(vx, vy) = Z w?(x, y)[Vl(x, y, 1) V+1,(x, t)]2 (2.65)

x, yeQ

Yukaridaki denklemin ¢6ziimii su sekilde verilir:
- 2 417V g1
V=[AW 4] AW’b (2.66)

N piksel i¢in (nxn komsuluk, N :nz), t anmnda (x,, y,)eQ kabulii ile yukaridaki

denklemin ¢6ziimiinde gerekli bilesenler asagidaki esitliklerle hesaplanmaktadir:

A:[Vl(x], W )see s VI (xy, yN)],
W:diag[W(x],y]),...,W(xN,yN)], (2.67)

b:—([t (x,, y]),---a[,(xlv’ yN))

A"W?A tek olmayan matris ise denklemi kapali formda ¢oziilebilir, A"W?*A, 2x2’lik

matristir;

sran| _ 2N y) 2 (w y) (% 2) (% )

2 )L ()L (v y) 2 (x )L (s )

(2.68)
Burada tiim toplamlar Q komsulugunda (x, y) pikseli boyunca alinmaktadir.
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Stereo eslestirmede oldugu gibi goriintii kaydetme uygulandiginda, Lucas-Kanade
metodu genellikle coarse-fine tekrarlama davranigina tasimnir, bu tiir bir yolda ilk olarak
uzaysal tiirevler 6lgek-uzaymnda (veya piramit) coarse dlgeginde hesaplanir, goriintiilerden
biri hesaplanan bozulma ile cevrilir ve daha sonra tekrarlama giincellemeleri liner

Olceklerde basaril bir sekilde hesaplanir.

Lucas-Kanade algoritmas1 ve diger yerel optik akis algoritmalarinin
karakteristiklerinden biri de ¢ok yiiksek akis vektorii yogunlugu saglamamasidir; bir diger
degisle akis bilgisi, hareket sinirlar1 boyunca hizlica kaybolur ve biiylik homojen alanlarin
i¢c boliimleri kiiciik hareketleri gdsterir. Bunun avantaji, giiriiltii varliginda karsilastiriimali

saglamliktir.
2.5. Ortalama Deger Kaymasi Metodu

Ortalama deger kaymasi algoritmasi parametrik olmayan istatistiksel bir yontemdir ve
nokta dagilimimin en yogun oldugu yeri bulmay1 saglar. Ortalama deger kayma yontemi,
Fukunaga ve Hostetler tarafindan ilk kez ortaya cikarilmig parametrik olmayan bir
obekleme yontemidir [45]. Yontem, Cheng’in makalesine [46] kadar ilgi gormemistir ve
iistiin 6zelliklerine ragmen istatistiksel literatiirde de goriilememistir. Ancak yontem, daha
sonralar1 kesimleme ve renkli nesne takibi uygulamalarinda kullanilarak tekrar giindeme

gelmistir [46-47].

Ortalama deger kaymas1 algoritmasi, hedefin istatistiksel bilgilerine dayanarak renk,
doku gibi gorsel nitelikleri verimli bir sekilde takip eder. Bu yontem birden ¢ok (farkli
renkli bolgelere sahip) hedefin, 6rnegin manzarayi, yiizii, insanlari, ger¢ek zamanli olarak
ve hedeflerin kismen kaybolmasi durumda bile saglam bir takip saglamaktadir. Aktif
goriintiideki hedefin koordinat1 ile sonraki goriintii ¢ergevesindeki hedefin 6zelliklerine

benzer en yakin bolgenin koordinatinin belirlenmesine dayanur.

Buna gore:

{xi( j+1)} 1. j+1) goriintiideki piksellerin konumu,

{qk (j+ 1)}k:]__‘m s (j+1) goriintiideki m adet arahiktan olugan renk histogram,
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{P:},,., m adetaraliktan olusan hedefe ait renk histogramu.

Ayrica x,( +1) konumundaki piksel ile ilgili olarak c[xi ( J +1)] indeksinin o pikselin
rengine ait histogram arah@mi belirtecek olan c¢:R* —{1---m}  fonksiyonu da

tanimlanmis olsun. Hedefin varli§1 icin Olgiit asagidaki gibi tanimlanan oranti

histogramudir.

rkz{ Py ,1};{4},{_1”” (2.69)

qk(jH)

Orant1 histogramunin (j+1) goriintiideki izdiigiimii 7, [xi ( j+1)] degerini tim i =1---n
i¢in x, ( Jj +1) pikseli ile iliskilendirir. Orant1 histogrami hedefe ait baskin rengi vurgulayip,

dagmik ve arka plan renklerinin varhigini azalttigi icin izdiisim gOriintiisii

{rc [xl. (j+ 1)]} hedefin varligmin uzaysal 6lgiitiinii gdsterir. Izdiisiim goriintiisiindeki

i=l---n
degerleri her piksel konumundaki agirlik degeri olarak alirsak, hedef takip islemi izdiistim

goriintiisiindeki yerel modun konumunu belirleme islemine donecektir.

Goriintli koordinatlar1 x ve y’nin (en ve boy olarak) 4x ve hy ile normalize edildigini
varsayalim. Bu, ortalama kayma takip g¢alismasinda pencere yaricapi olarak 72 = 1
kullanilmasini olanakli kilar. Burada Ax ve hy hedefi smirlayan pencereye ait x ve y
koordinatlarindaki yaricaplardir. Ortalama kayma takip algoritmasi asagidaki asamalardan

olusmaktadir.

Oncelikle j. Goriintiide takip edilecek hedefin konumu (/) belirlenir, m adet araliktan

olusan hedefe ait renk histogrami {p,} = hesaplanir ve sonraki goriintii

((j+1). gbrﬁntﬁ) icin:

v’ m adet araliktan olusan renk histogranu {g, } hesaplanir.

k=1---m

v orantt histogramu {r, } _  hesaplanr.

k=l

v’ Izdiisiim goriintiisii {’”c [x,(j +1)]} tretilir.

i=l---n

v 5 (j+1)=p(/) ve u=1 alarak ortalama kayma iterasyonlarma baslanir.
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Yakimsayana kadar asagidaki hesaplama yapilir:

ixi(JJfl)rc [xl.(j+l)]K(H)//;(j+l)—xl.(j+1)”2j
Vun (J+1) =+ N
5 G+1)] K( j (2.70)

—~

Y, (j+1)—xl.(j+l)

M-

u<—u+l

Iterasyon sirasinda hesaplanan yeni koordinata pencere tasmir. Ve tekrar hesaplama
yapilir. Ardisik iki hesaplama arasindaki fark, belirli bir hata degerinin (toleransin) altina
distiigiinde hesaplama birakilir, yakinsama saglanmis olur[48]. Sekil 2.29°da ortalama

deger kaymasi1 yontemi ile hareketli nesnenin izleyecegi yol tahmin ediliyor.

Sekil 2.29. Ortalama Deger kaymasi ile hedef nesnenin izlendigi yol

Ortalama deger kaymasi algoritmasimin degisik versiyonlar: nesne ve ortam renkleri
fakli iken gilivenli bir yontem olarak kullanilsa da nesne ve nesnenin bulundugu ortami
temsil eden benzer olasilik dagilimlar1 ortaya ¢iktiginda yetersiz ve smirli kalmaktadir.

Olusan bu olumsuzlugu ¢6zmek i¢in kernel yogunluk tahmini yontemi kullanilir.
2.5.1. Kernel Yogunluk Tahmini

Kernel yogunluk tahmini en ¢ok kullanilan yogunluk tahmini yontemidir. Verilen n adet

veri noktasi {x,} ler de boyutlu 6klit uzay: R* *de rastgele noktalar olmak iizere, K (x)

=1
kerneli ile x noktast i¢in hesaplanan ¢ok degiskenli kernel yogunluk tahmini soyle

tanimlanir:

Fx)=— 3 K(x_xf] @.71)
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Kernel yogunluk tahmininin kalitesi yogunluk ve tahmin edilen yogunluk cercevesel
hatanin ortalamasi ile Olgiiliir. Pratikte, bununla birlikte, bu 6l¢iitiin sadece asimptotik
yaklagimi 6l¢iilebilir. En optimum kernel, ortalama minimum toplam ¢ergeve hatasi veren
Epanechnikov kerneldir ve profili denklem (2.72) esitligindeki gibi verilen ve denklem
(2.73) esitligindeki gibi yarigap olarak simetrik bir kerneldir.

I-x 0<x<1

ky (x)= 0 ol (2.72)
1 2 2

ke(s)= 35 (@211 I <1 )

0 dig d

(2.73) esitliginde ¢, d boyutlu alamn birim hacmidir. Ornek vermek gerekirse;

4r
¢ =2,¢c,=m,¢c;=—.

Epannechnikov kerneli smirlarda tiirevlenemez ve (2.74) denklemindeki profil, (2.75)

denklemindeki ¢ok degiskenli normal kernel sonuglanir.

kN(x) = exp(—%x] x20 (2.74)

] 1
Ky, =(27)> exp(—5||x||2] (2.75)

Profil temsili de uygulnarak (2.71) esitligindeki yogunluk tahmincisi tekrar asagidaki
gibi yazilabilir.

X—X,
h

7o (x)= ;:k}zdd ZK[ ] (2.76)

Burada f (x) yogunluk fonksiyonu ile tanimlanan bir nitelik uzayinin analizindeki ilk

adim bu yogunlugun modlarini belirlemektedir. Modlar gradyentin sifir noktalarinda

(Vf (x) = O) bulunmaktadirlar ve ortalama kayma prosediirii yogunluk tahminini

hesaplamaya gerek kalmadan bu sifir noktalarini bulabilen tek yontemdir.
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(2.76) denkleminde linerliginden faydalanarak yogunluk gradyentinin tahmini,

yogunluk tahmininin gradyenti olarak ifade edilebilir.

0 0) Vs )= s Sl

] (2.77)

Kernel profili k’nim tiim x [0, oo] icin tiirevlenebilir oldugu varsayilarak asagidaki gibi

bir fonksiyon tanimlanabilir.
g(x)=-k'(x) (2.78)

(2.78) denkleminde tanimlanan g(x) profiline sahip G(x) kerneli ise su sekilde

tanimlanir;
G(x) =c,. dg(”x”z) (2.79)

(2.77) denkleminde g (x) yerine yazilirsa:

. 2c, & —xI’
¥helo) s Sen)el 5|
i=1
X X—Xx (2.80)
_2ck’d Z": x—xl.2 ;xl.g( h ]
Cn b i:]g h x—x,

i

2
] ifadesi pozitif bir say1 olarak kabul
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i=l1

X—X

i

i=1

(2.80) denklemi elde edilir. Burada Zg[

edilir ve pratikte de bu sart kolaylikla saglanabilir. (2.80) denklemindeki her iki carpim da
onem tasimaktadir. Ilk terim (2.77) denklemindeki x noktasi i¢in G kerneli ile tahmin
edilen yogunlukla iliskilidir.

2
X—X.

1

h

c

o) S 5]

i=l1

] (2.81)
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Ikinci terim ise ortalama kayma yani kernel merkezi x ile G kerneli kullanilarak elde

edilen agirlikli ortalama arasindaki fakliliktir.

1.

ngu

m, G (2.82)
(2.81) ve (2.82) denklemleri yerlerine yazilirsa (2.80) denklemi su sekle doner;
R N 2¢, 4
Vi ()= fio (%) = 55 m, 6 (%) (2.83)
g,d
Sonug olarak ortalama kayma vektorii su sekilde hesaplanir.
VY . (x
m, (x)= lhchfh’—K() (2.84)
2 fh G(x)

(2.84) ifadesinden de goriilecegi gibi x konumunda G kerneli ile hesaplanan ortalama
kayma vektorii, K kerneli ile elde edilen normalize edilmis yogunluk gradyentinin tahmini
ile orantilidir. Normalizasyon, G kerneli ile hesaplanir ve bu yiizden ortalama kayma
vektorii daima yogunluktaki maksimum artiga isaret eder. Ortalama kayma yerel gradyent
tahmini ile ilgili oldugundan tahmin edilen yogunlugun sabit noktasina dogru bir yol
tanimlayabilir. Yogunlugun modlar1 ise bdyle sabit noktalardir. Ortalama kayma

algoritmasi ardisik olarak asagidaki islemlerin yapilmasi ile gergeklesir:

> m, ;(x) Ortalama kayma vektSriiniin hesaplanmast
» Kernel G (x) ’In ortalama kayma vektori ile tekrar hesaplanmasi

Bu islem, yogunluk tahminin gradyentinin sifir oldugu noktalarin yakiminda
yakinsamay1 garanti eder. Diisilk yogunluk degerlerine sahip bolgeler nitelik uzayi
analizinde dnemsenmeyecek olan alanlardir ve bdyle alanlarda ortalama kayma adimlari
biiylik olur. Benzer sekilde yerel maksimum noktalar1 yakminda ise ortalama kayma
adimlar1 oldukca kiigiiktiir ve analiz daha hassas olur. Bu yiizden ortalama kayma adaptif

bir gradyent yiikseltme yontemidir.
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2.6. MATLAB’a Giris
2.6.1. Temel Bilgiler

MATLAB kelime itibari ile MATrix LABoratory kelimelerinin kisaltilmas: ile
olusmustur. Bu program ilk gelistirildiginde ama¢ matris islemlerinin kullanicilar
tarafindan kolaylikla yapilmasmi saglamaktir. Matlab, gelistirilmesi sonucu giliniimiizde
basit matematiksel hesaplamalardan karmasik analizlere varan c¢ok cesitli alanlarda
kullanilabilir hale gelmistir. Bu nedenle son zamanlarda Matlab Ozellikle bilimsel

arastirmalar i¢in tercih edilen ve popiiler olarak kullanilan bir ortam haline gelmistir.

Matlab’in bu denli popiiler olusunun altinda sundugu cok cesitli komutlarin yanisira,
grafiksel arabirime sahip olusu, kolay alisilabilir ve kullanigh bir ortam etkilesimi sunmasi,

cok ¢esitli alanlara hizmet eden farkli ve zengin kiitiiphanesinin olmas1 yatmaktadir.

Matlab yazilimini baglatmak i¢in Baslat meniisiinde veya Masaiistiinde yer alan MatLab

ikonunu tiklamak yeterlidir.

) MATLAB 7.5.0 (R2007b) HEET
File Edit Debug Distributed Desktop Window Help
T | & “) o | & f ) @ | Current Directory: | Z:\Documents and Settings|50082\BelgelerimMATLAE | [.] i)

Shortcuks [#] How to Add 2] What's New

Workspace d d
= o = R | B ~ | Stack: @D Mew to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started, x

Name Value Min Max i I

Command History O o x
=~

el(0, [1-117"0.Z + Sgrt(x."2 +7v.72)1):
[-10 10 —10 10 —.5 1])
_order = [1:15 14:-1:1];

r_repeats = S
(M, [number repeats frame_order]);

[%,7] = meshgrid([-10:0.5:10]);
for 3 = 1:15

M3} = gerframe:
=nd

_order = [1:15 14:-1:1]:

r_repeats = 5:

(M, [nuwber repeats frame_order]):

%-— 22.01.2010 10:23 ——% ~|

4\ Start| Ready

Sekil 2.30. Matlab Ana Penceresi

Sekil 2.30 ile acilan bu pencere kendi i¢cinde cok degisik islevleri bulunan ve

kullanicinin Matlab’1 rahat kullanmasini saglayan su pencerelerden olusur.
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* Array Editor

» Command History

* Command Window

* Current Directory

* Demos

* Help

» Workspace

Bu pencereleri gorevleri su sekildedir:
2.6.1.1. Array Editor Penceresi

Kullanic1 workspace penceresindeki herhangi bir degiskenin iizerinde ¢ift tikladiginda
Sekil 2.31°de goriilen Array Editor penceresi ile karsilagir. Bu pecere yardimiyla secilen
herhangi bir degiskenin icerigi goriilebilecegi gibi yine ayni degiskenin igerigi bu pencere

yardimiyla degistirilebilir.

=T

File Edit View Graphics Debug Deskbop  window  Help ] | A X

=ﬁ|3ﬁé|§|'|‘tﬂ|staclslaase'I EH[EEE‘IE

1 2 <) 4 5 B

4 1 -

2 4 j

3 9

4 1B

5 25

6 Jb6

7 49

8 64

9 81

10 100

11

12| =

(5 m— 2

[ - [ | |

2

Sekil 2.31. Array Editor Penceresi

Ancak, bazi farkli tipteki degiskenlerin igerigini degistirmek miimkiin degildir. Bu

durum komut kullanilarak gerceklestirilebilir.
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2.6.1.2. Command History Penceresi

Bu pencere kullanilan tiim komutlarin ge¢misini tutmak i¢in kullanilwr. Komut
ekranindan girilen her komut Matlab acildiginda gecerli zaman bashigi altindaki listeye
eklenerek bu pencerede goriintiilenir. Kullanicinin gegmis komutlar1 gérmesine ve tekrar

kullanmasina imkan verir.
2.6.1.3. Command Penceresi

Bu pencere yardimiyla kullanict Matlab komutlar1 girer. Girilen her komutun ¢iktist da

yine bu pencerede ve komutun girilmesinin hemen ardindan goriintiilenir.
2.6.1.4. Current Directory Penceresi

Matlab’in herhangi bir anda aktif olarak kullandig1 gecerli dizin yolunu degistirmek,
icinde bulunulan klasor icerisinde tasima, kopyalama ve dosya silme gibi islemleri
gerceklestirmek ve ya dosyalar hakkinda bilgi edinmek i¢in bu pencere kullanilir. Matlab
daima gecerli bir yol iizerinden calisir. Varsayilan olarak bu yol Matlab’in kurulu oldugu
dizin i¢inde yer alan Work klasoriidiir. Gegerli klasor igerisinde yer alan kullanicinin
tanimladig1 fonksiyon dosyalar1 da bu alandan cagrilir. Eger kullanilacak fonksiyonlar
farkli ise bu pencere yardimiyla gecerli yol tanimi degistirilmelidir. Ayrica, Matlab’in
gecerli klasor yolu ana penceredeki ara¢c cubugunda yer alan Current Directoryu

boliimiinden de goriilebilir veya bu yol tanimi degistirilebilir.
2.6.1.5. Demos Penceresi

Help meniisiinden Demos veya Matlab ana penceresi sol alt kosede yer alan Start
butonu kullanilarak Demos komutunun verilmesi ile karsimiza Sekil 2.32’de goriilen
demos penceresi gelir. Kullanic1 bu pencere yardimiyla Matlab’m kendi i¢inde yer alan

hazir uygulamalar1 gorebilir, kodlara bakabilir veya konu ile ilgili bilgiler edinebilir.
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File Edt view Go Favorites Desktop Window Help u

Help Navigator “[emed S
search for: | ~| Go) | Title: | Getting Started with Demos vj
Example: “plot tools” OF: plot* tools =
Getting Started with Demos

@ |
o MATLAB
o Toolboxes Choosing a Demo
W Simulink

-9 Blocksets Expand the product area in the left pane 10 view a list of its demos. The right pane displays a thumbnail

o B it s il TRt image and type for each demo. Demo types are

[ Mdfile Demos that tell a step-by-step story, including source code, commentary, and output. They are published from M-fils scripts ta
HTML using the Editor/Debugger cell and file publishing features.

£l M-GUI Stand-alone tools for exploring a feature
[ Wodel Block diagrams

Ff Videe Movies that highlight key features in a tool. They require Flash Player. Some also require an Internet connection.

Running a Demo

Select a demo from the list and then view information about the demao in the right pane. Use links at the
top to perform these actions

Open... For kifile and M-GUI type demos, view the source code in the EditorDebugger. You can execute M-file type demos one section (cell)
at @ time using the Cell == Evaluate Cell and Advance menu item.

For Model type demos, open the block diagram in Simulink
Run... Execute the demao.
Function Alternative

Run deme in the Command Window to open the Help browser to the Demos tab. Add an argument to
go directly to the demos for @ specific product or category.

For example, to list demos far MATLAE Graphics, run
demo matlak graphics

Far mare informatian, see the reference page for the dewo function.

Sekil 2.32. Demos Penceresi

2.6.1.6. Help Penceresi

Bu pencereye ulagsmak i¢in ara¢ cubugundan soru isareti simgesi tiklanabilir ya da Help
meniisii kullanilarak Matlab Help komutu verilebilir. Kullanic1 Sekil 2.33’deki gibi bir

ekran ile karsilasacaktir.
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File Edit View Go Favorites Deskiop Window Help -

Help Navigator

- e A

Example: "plot tools" OR plok* kools

=] ﬂ Toolboxes

- Simulink

(# W Blocksets

-4 Links and Targets

‘s Baslat

Search for: || ENES

| Contents | Index | Search Results | Demos |

with Demos

Title: | Getting Started with Demos vJ

Getting Started with Demos

Choosing a Demo

Expand the product area in the left pane to view a list of its demos. The right pane displays a thumbnail
irmage and type for each dero. Demo types are

[& Mdfile Damos that tell a step-by-step story, including source code, commentary, and output. They are published from M-file scripts to
HTML using the Editor/Debugger cell and file publishing features

1 MGUI Stand-alone tools for exploring a feature.
Model Block diagrams

BH Video Movies that highlight key features in a tool. They require Flash Player. Some also require an Internet connection

Running a Demo

Select a demo from the list and then view information about the demo in the right pane. Use links at the
top to perform these actions:

Open... For M-file and M-GUI type demos, view the source code in the Editor/Debugger. You can execute MHile type demos one section (cell)
at a time using the Cell -> Evaluate Cell and Advance menu itern

For Model type demos, open the block diagram in Simulink

Run...  Execute the demo

Function Alternative

Run derwo in the Cormmand Window to open the Help browser to the Demos tab. Add an argument to
go directly to the demos for a specific product or category.

For exarple, to list dernos for MATLAB Graphics, run
demo matlskh graphics

For more information, see the reference page for the demo function.

Wy O PC 1Lz

Sekil 2.33. Matlab Help Penceresi

Matlab yardim penceresi ile kullanici sunulan ¢ok genis ve agiklayicit anlatimi ile

herhangi bir kaynaga gerek kalmadan Matlab kullanimi, Matlab komutlar1 ve pek c¢ok

farkli konularda bilgiler edinebilir. Ayrica, bu pencerenin sol tarafinda yer alan Index tabi

ile tiim konu basliklarimi sirasiyla gorebilir ve herhangi bir konu hakkinda bilgi edinebilir.

Yine benzer sekilde Search tabin1 kullanarak hakkinda bilgi edinmek istedigi bir konuyu

Matlab’in kendi yardim dosyalar i¢erisinde aratabilir.

2.6.1.7. Workspace Penceresi

Kullanicimin islettigi bir komuta ait degiskenler veya c¢ikti parametreleri daima

Workspace alanina atilir. Boylece kullanici herhangi bir anda bu pencere yardimiyla

mevcut degiskenlerin listesini gorebilir. Ayrica, kullanict bu pencereyi kullanarak icerigini

gormek istedigi her hangi bir degiskenin {lizerinde ¢ift tiklayarak Array Editor penceresini

acabilir.
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2.6.1.8. Fonksiyon Dosyalar1 (M Dosyalari)

Kullanicilar Matlab i¢inde kendilerine ait fonksiyonlar yazabilir ve kullanabilir. Bir
fonksiyon yazmak i¢cin Windows un Notepad programi kullanilabilecegi gibi Matlab’in
kendisine ait “Editor” uygulamas: da kullanilabilir. Bu uygulamayi agmak i¢in komut

satirindan “edit” komutu verilir. Kullanici Sekil 2.34’teki gibi bir ekran ile karsilasacaktir.

| MATLAB 7.5.0 (R2007b)

Fie Edt Wiew Debug Distributed Desktop Window Help
TIe® | &4 S @ 9 o & E) | @ | curent Directory: | 2ADocuments and Settings|\S0052|BslgelerimiMATLAG ~| ) &
Shartcuts [#] How to Add (8] What's Hew

Current Directory - ...ings\50082\Belge| o 2 = =R
[E S SE T File Edit Text o el Took Debug Desktop Window Help e BOH 5!|E|
Mr:“;;umm FT;\';; DO HE $%B9 (& Aesf| R - 888 0B | stk o =
sfprj Foldar DB EE| -0 |+ |1 [=[%%]0
] frameFarki.m I-file 1 [
] heavi m M-file
|E| Samplevidea avi 2571 File
(2] Thurabs. db DB File
] untitled fig Figure
] untitled.m M-file
] untitledd fig Figure
] untitled4.m M-file
(<] vipcodec_color_all_ . MEX-fils
#] vipimagecompressi... MEXfile
<
C d History
z = hessel(0, (3-1170.2 +
Surf(x, v, =)
--axdis ([-10 10 -10 10 -.5 1]
M3} = getframe;
--end
freme_order = [1:15 14:-1:
number_repeats = 5: [
wovie (M, [number repeats I X
“o[*.¥7] = meshgrid([-10:0.5: [ seript ftn 1 Col 1 |OvR .
-for j = 1:18
-z = bessel(0, (j-1)70.2 + sqrtix.”2 +7.72)):
surf (x, 7,2}
axis([-10 10 -10 10 -.5 11]
Mi3) = getframe:
--end
-freme_order = [1:15 14:-1:1];
~-number_repeats = 5; =
movie (M, [number_repeats frame_order]]; |
5-- 22.01.2010 10:28 —-% ~
4\ start]

Sekil 2.34. Matlab Editor uygulamasi ekran goriintiisii

Ornegin “hesap” isminde bir fonksiyon yazilmis olsun ve bu fonksiyon kendisine
parametere olarak gonderilen sayilarin toplammi hesaplasin. Bunun i¢in Editor

uygulamasinda agagidaki komutlar yazilir.
function sonuc=hesap(a,b)
sonuc=atb;
end

Daha sonra bu dosya Matlab’in kurulu oldugu dizin altinda yer alan work klasoriine

kaydedilir. Dosyanin kaydedilme esnasinda isminin fonksiyon ismi ile ayni olmasina
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dikkat edilmelidir. Yani “hesap” ismi ile kaydedilir. Boylelikle work dizini altinda hesap.m
isminde bir m dosyasi olusacaktir. Daha sonra komut satirindan asagidaki komutlari
girildiginde hazirlanan fonksiyon kullanilarak girilen saymin g¢ercevesi hesaplanacaktir.

Sekil 2.35°de gosterilmektedir.

hesap(x,y)

veya

hesap (5,4) yazilir.

Command Window

File Edit Text Go Cel Tools Debug Desktop » ¥ AKX
= TS T T Mew to MATLAB? Watch this Yideo, see Demos, or read Getting Started,
NAH $BR@9 o & (B >0 & °
= — — > ¥=5;
2 (BBEIB| -0 |+ |+ |x |20 |7
1 function sonuc=hesap(a.b) O g s> a=hesap(x, 7] :
A fFI
B sonuc=ath; W= &
3- lnd 1
4 5| -
5
3
| =l
3
D; =
a
,_;

Sekil 2.35. Hesap fonksiyonun ¢alismasi

2.6.2. MATLAB ile Goriintii isleme

Matlab programlama dilinin eklentilerinden biri olan Image Processing Toolbox
(Gériintii isleme arac1); geomatik uygulamalardan biri olan Sayisal Goriintii Isleme ile
ilgili hedeflenen sonuglara ulasmay1 saglar. Once bir goriintiiniin nasil Image Processing
Toolbox’a (IPT) atanabilecegini gostermek gerekiyor. IPT, Matlab’a goriintii atildiginda
otomatik olarak ortaya ¢ikan bir ara¢. Herhangi bir JPEG goriintiiyii atmak i¢in ilk temel
kod:

f=imread('C:\Program FilessM ATLAB\R2007b\toolbox\images\imdemos\panda.jpg');
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Goriintii bu kod ile, Matlab icersine atanir ve goriintiiniin tiim matrisi command window
icersinde olusmaya baslar. Gorilintiiniin figure penceresinde goriinmesi i¢in yazilmasi

gereken kod:

imshow(f)

Boylelikle goriintii matlab igersinde agilmis olacaktir. Sekil 2.36 ile goriintii Matlab

programina yiiklenir.

- [#]]
File Edt Debug Distributed Desktop Window Help

"j j & } '._j ne u ﬁ{ ﬂ @ | Current Directory: Z:'(Ducumel;ts am‘:i.Sé.tEings'\S-UD‘E‘Z\B;\géle;ir‘ﬁ\;M;ﬂT‘LA‘B‘ v E] (]

Shortcuts [A] How to Add [#] What's Mew

Current Directory - ...ings\50082\Belgelerim\MATLAB * O # x || Command Window “0ax

B - @New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, of read Getting Started. X
[ 255 255 255 255 255

All Files Type Size  Date Modified
|2 MewF oldar! Folder 12112009095 | 255 255 255 255 255 Y
= shorj Folder 1211200909:5 | 255 255 255 255 255 ~,LIEHTe
=J'jframeFark\m W-file 2 KB 07.07.2009 14:1 255 255 255 255 255 File Edt View Insert Tools Desktop Window Help N
] heawi.m ti-fle 1KB 08.052009 16:1| | 258 258 255 255 255 Ded& | hRadmeE 0 B O
| B Sampletideo. s AV File E24 KB 14032005135 | 235 233 235 2353 233
|[%] Thurmbs.db DE File BKB 2201.201011:4 | 255 255 255 255 255
) untitled.fig Figure 8KB 08.05200918:3 | 255 255 255 255 255
) untitled.m hl-file BKB 08.05.200916:3 | 255 255 255 255 255
) urtitledd fig Figure 2KB 0B05.200917:0 | 255 255 255 255 255
1] untitledd.m t-fle 4KB DB05200917:0 | 255 255 255 255 258
| ] vipcodec_calor_all_.. MEX-fie 3591 KB 02.07.2009 11:2 255 255 255 255 255
| 4) vipimagecampressi.. MEX-ile 25KB 02072009114 | ;65 255 255 255 255
'@hesap.m M-ﬁle THB 2M2M0114 | see sec 255 255 2st
: hesap.asv Editor Autosave 1KB 22.01.2010 11:3 255 255 255 255 255
255 255 255 255 255
255 55 E55 255 Z55
|€ » 255 255 255 255 255
255 255 255 253 255
Command History ' w8 ? X 255 255 255 255 255
“movie (M, [mwdber repeats frame_order]); o 255 255 255 255 255
E-%-- 22.01.2010 10:29 --% 255 55 255 2535 Z55
~eR=6} 255 255 255 255 255
iATS AL 255 55 E55 2535 Z55
hesap (X, ¥) 255 255 255 255 25§
~-a=hesgap (x,¥); 255 55 E55 255 Z55
it - 255 255 255 255 255
“rplear 255 255 255 253 255
o learn 255 55 255 255 Z55
clo 255 255 255 255 255
e LY 255 55 255 253 255
s 255 255 255 255 255
~-a=hesap (x,¥) 255 55 E55 255 Z55
S
e e #» imshow(£)
~-f=imread (' panda. jpg') Warning: Image is too big to fit on sereen; displaying at &7%
f=inread('C:\Program Files'MATLAB\R2007h}tooll » In imuitoolshprivate)initSize at 75
- imshow () v In imshow at 233 |
|« > 5 v|

4\ Start

Sekil 2.36. Goriintii dosyasinin yiikklenmesi

size(f) kodu ile goriintiiniin boyutunu, whos f kodu ile de goriintiiniin detayli mekansal
¢Oziinilirliik ve radyometrik bilgilerini gosterir. Bu kodlarin disinda direkt olarak asagidaki

kodla, toolbox icersinde goriintii agilabilir ve gerekli bilgiler elde edilebilir.

imtool(f)
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mouseun gitigi bolgenin piksel boyutunu ve
righ renging verir

Pixel infor (7400, 898) [151515]

Sekil 2.37. imtool aracinin kullanilmasi

Sekil 2.37 ile agilan pencerede, info sekmesiyle goriintii bilgilerini, pixel region sekmesi

ile de, her bir pikselin yansitim degerleri (RGB) gosterilir.

RGB goriintiiniin yogunluk formatina (intensity) doniisiimii i¢in f RGB goriintiislinii, p

intensity goriintiisiine ¢evirecek kod ise;

p=rgb2gray(f),
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| -J; i:igure1 E@ ng at 67%
b

File Edit W“iew Insert Tools Desktop Window Help

DedE k| RQUMe® € 08 =803

ng at 67%

I'l
|

e 9/
e T
V' - . no at 67%

nog at 67%

nog at 67%

ng at 67v%

.>> imshow(p) ;
WMarning: Image is too big to £it on screen; displaying at 67%
> In iwuitoolshprivatehinitSize at 75

In imshow at =239

e

Sekil 2.38. Goriintiiniin gri 6l¢ceklenmesi

Cevirimden sonra goriintli gri degerlerine doniistiigiinden, kontrast ayarlar1 da

yapilabilir. Sekil 2.38 ile goriintii gri formattadir.

IPT dahilinde, intensity degerlerine doniistiiriilmiis goriintiiler ile histogram islemleri
yapilabilir. Asagidaki kod ile goriintiiniin histogrami c¢izilebilir. Matlab’taki grafik

opsiyonlar1 sayesinde de histogrami, bar ya da plot formatlarinda da ¢izdirilebilir.

imhist(p)

Temel goriintii isleme algoritmalarindan olan histogram esitleme algoritmasi
(Histogram Equalization), IPT dahilinde hazir olarak bulunmaktadir. Eldeki goriintiiyli
atadiktan sonra, asagidaki kod ile goriintiiye histogram esitlemesi gegcirttirilebilir ve

sonuglar1 histogramlarini ¢izdirerek karsilastirilabilinir.

g=histeq(p,256)

Elde edilen, esitlenmis goriintii sekil 2.39°daki gibidir.
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Sekil 2.39. Verilen goriintiiniin histogrami ve esitlenmesi

Esitlenmemis goriintii ve esitlenmis gOriintliiniin histogramlar1 karsilastirildiginda,

algoritmanin amacina uygun olan daha diize yakin bir histogram elde edilir.

Bir diger goriintii isleme Ornegi de; gorlntiiniin kontrast dengelemesidir. (contrast

adjustment)
z=imadjust(p)

kodu yardimiyla, goriintiiniin kontrast degerlerinin dengelenmis bir hale doniismesini

saglar.

Goriintiiden binary (1 bit- sadece siyah ve beyaz) goriintiiler elde etmek igin, goriintii
segmentasyonunun (image segmentation) temeli olan thresholding (esiklendirme)

algoritmasini Matlab IPT dahilinde uygulanabilir.
level=graythresh(p);
bw=im2bw(p,level);

Goriintii ve histogramin yeni esiklendirilmis durumlari elde edilir.
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3. BULGULAR
3.1. Yapilan Cahismalar

Tez calismas i¢in Intel(R) core(Tm)2 duo islemcili 2.20GHz ve 3GB RAM’e sahip bir
bilgisayar kullanildi. Algoritmalarin ¢alistirilmasit icin ise MATLAB R2011b programi
kullanilda.

Calismada baslangi¢c olarak Matlab ortaminda bir video parcasmin g¢ergeve farklari

alindi. Elde edilen degerler analiz edildi.

Sonraki c¢aligmada gergek zamanda calisabilmek icin webcamdan alinan goriintii
icerisinde hareketli nesne taninarak nesne takibi islemi gergeklestirildi. Nesne takibi i¢in

iki farklr algoritma kullanildi; ortalama deger kaymasi ve optik akis algoritmalari.
3.1.1. Matlab Tarafindan Videonun Taninmasi

Video analizi i¢in Matlab yazilim1 kullanildi. Asagida adim adim Matlab yazilim ile bir

videonun taninmas1 asamalar1 agiklanmaktadir.
Oncelikle disaridan bir video pargas1 Matlab’a asagida verilen kod satir1 ile tanitilir.
aviDosyasi = aviread('SampleVideo.avi');
Bu kod ile disaridan bir video parcasi, aviDosyasi olarak adlandirilan degiskene atanir.

Daha sonra video parcasini gercevelere ayirarak renk yogunlugu analiz edilir. Iki

cergeve arasi fark alinir.

‘SampleVideo.avi’ dosyasi 80 c¢ergeve uzunlugundadir. Cercevelerin sirayla tek tek

farklar1 alinir.

Elde edilen ¢iktilar ise sekil 3.1, sekil 3.2 ve sekil 3.3°de gosterilmektedir.



Clirrent Directory | Workspace LB 22 "Nrray Editor - current_frame

@@s&g‘%|@-i5tack:ﬂas; & *%ﬂ|é‘ﬁ-i|5tack:h}ce EOB!
Hame « Yalug Min Max
W <1379 structz current_frame( ;1) =
aiDosyasi <10 stnuct>
current_frame <240x360x3 vintd> D 5 Columns 1 through 17
eski_frame <240x360x3 uintd> D 258
frame_farki <240x360 double> D 196 10013 12 13 141 143 135 134 158 156 141 136 133 137 135137 136
ohi_current_frame  <240x360 uint3= 0 254 128 16 10 144 140 133 132 156 149 142 133 136 134 141 137 146
ori_eski_frame  «<240x360uintd= O 5 71 11 10 145 139 140 137 147 139 136 132 134 133 143 143 150
i a0 B0 g0 23 8 13 742 144 133 141 139 140 133 136 130 136 142 152 146
49 13 13 145 150 145 146 147 150 142 140 141 150 151 156 151
75 15 9 144 142 144 138 155 149 146 138 143 143 150 149 152
8 2 11 10 143 137 136 134 159 149 148 139 139 137 141 140 143
5 4 B 13 137 137 128 131 159 155 144 143 134 136 133 136 132
308 110 14135 143 144 151 157 153 144 146 142 145 132125 121

Sekil 3.1. Video parcasinin bir degiskene atilmasi ve renk degerlerine gore matrisi(RGB)

Shortcuts [ Howto Aad (2] What's New

Current Directory Workspace LAn A ol Array Editor - M(1,1)

@ﬂgﬁ@|%imvstack:ﬁaﬁa sﬁi*%mi@i inStack:Fns:s HOH
Mame: Valug Wi Max Field « Yalue

Ew <1479 structs tdita < 240060 intB=

ailosyasi <1480 struct> colormap <2903 double

ﬁ curent frame  <240x360x3 uirtB> 0 i

Sekil 3.2. Tiim farklarmn alindigi M vektorii igerigi

M vektoriinde tiim cercevelerin farklar1 bulunmaktadir. Cerceve renk degerini
ogrenmek i¢in 1x79 struct iginde herhangi bir kolona tiklanarak array editorii agilir. Burada

o gercevelere ait degerler bulunur.

Current Directory | Workspace w02 x|
= m@ i Q‘% ‘ @ '|Stack: Bass
Mame « Walue Min Max 1 2 3 4 5 -] 7 8
EmM <1379 struct> L
E| aviDosyasi <1380 struct> 2
H current_frame «240x360x3 uint8= 0O 255 3
H eski_frame <240x360x3 uint8= 0O 255 4
. frarne_farki <240%360 double> 0 196 5
H gri_current_frame  <240x3860 wintS> i) 265 g
H gri_eski_frame <240%360 vintG> 0 255 7
Hi a0 80 &0 3
9

olo|l—-golojo = oo/l ooooo
olojlo=loo=|lsools0o/o/ = =
—=|o|—-gl=|= o= ool = oo - —
olojlogol=|loo|l-oolooolo = o
o|l—|ooloooooojo—=oooo
olojlogolooooool—-ooloo —~
olo|logo|l=|oo|l-oo|l-oo/ooo

Sekil 3.3. Cerceve farklarinin elde edildigi matris
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3.1.2. Video Akisinda Nesne Sec¢cimi

Video akislar1 iginde birgok hareketli nesne olmasi miimkiindiir. Takip edilecek nesne
ilk ¢ercevede secilirse, izleme islemi daha kolaylagir. Webcamdan alian goriintiide takip
edilecek nesneyi se¢cmek i¢in, RGB formatindaki goriintiiniin ilk ¢ergevesinde nesneyi
icerisine alacak dikdortgen bir se¢im cergevesi kullanici tarafindan ¢izilir. Boylece arama
penceresi belirlenir ve nesneyi modellemek i¢in istatistiksel bilgi olacak histogram(renk
dagilimi) bu pencere igerisinde hesaplanir. Ayrica hedef nesnenin pencere igindeki merkezi

hesaplanir.

IIk ¢er¢evede takip edilecek nesnenin belirlenmesi sekil 3.4’ de gosterildigi gibi

gergeklesir.

B Figure 1 (=] E i

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help &

Ucde b A8 98 42|08 a1

Sekil 3.4. Tlk gercevede takip edilecek nesnenin secilmesi
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Programda iki farkli algoritma kullanildi. Program baslarken algoritma sec¢imi
kullaniciya birakildi. Birinci algoritma “Ortalama Deger Kaymas1”, ikinci algoritma ise

“Optik Akis” algoritmasidir.

Gergek zamanda calisabilmek icin webcamdan alman goriintii kullanilan Ortalama
deger kaymasi1 Kernel yogunluk tahmini ve Horn ve Schunk Optik akis algoritmasi ile
izlendi. Algoritmalarin ¢aligmasi i¢in 250 cerceve sabit tutuldu. Webcam video formati ise

“YUY2 320x240” olarak belirlendi.
3.1.3. Ortalama Deger Kaymasi ile Nesne Takibi

Ortalama deger kaymas1 metodu renk dagilimina dayali bir metoddur. Secilen nesnenin
baslangi¢c pozisyonu ve hareket ile yer degistirdigi hedef pozisyonlar belirlenir. Yalniz
secili nesne ve arkaplan rengi benzerlik gosterdiginde bu algoritma dogru
calismayacagindan Kernel yogunluk tahmini yontemi algoritmaya eklenmistir. Denklem

(2.71) ile bu yontem gosterilmektedir.

Epannechnikov kerneli caligtirilmistir. Denklem (2.75) ile Epannechnikov kerneli

gosterilmektedir.

Oncelikle pencere igerisindeki nesnenin renk dagilimindan yararlanilarak nesnenin renk

—~ m

histogram1 ¢ikarilir. Nesneye ait renk histogrami (j:{qu} ve Z(}; =1, y
u=l---m =1

noktasindaki hedefe ait oldugu tahmin edilen renk histogrami p = { pu} ve Za =1,
u=l---m
ise benzerlik katsayisi soyle elde edilir:

m

p=p[P(7):4]=2P.(¥) 4, 3.1)

u=1

Bu katsay1 iki histogramin benzerlik olgiitii olarak kullanilir. Katsay1 bire ne kadar
yakinsa iki histogram birbirine o kadar benziyordur. Her bir noktanin histograma dayali

agirhigr w(i) ise soyle bulunur:
w(i)= =L (32)
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Bu agirlik degeri her bir piksel ile iliskilendirilerek nesne pikselleri bazinda olasilik

dagilimi elde edilmis olur.
Elde edilen Kernel agirligi ise denklem (2.82) ile gosterilmektedir.

Programda kullanilan genel ortalama deger kaymasi algoritmasi, denklem (3.3)” de

),
|

Algoritma farkli renkdeki nesneler ile ¢alistirildi. Arkaplan rengi ile top rengi ayni olan

gosterildigi gibidir.

ng{”y Vi
C Y=y
ng{H i

Hesaplanan yeni yer =

(3.3)

nesnenin takibi Sekil 3.5’de gdsterilmektedir.

B Figure 1 Elm

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]

DEES |k RNODEL |G| 0E aD

Sekil 3.5. Sar1 renkli top ve arka plan ayni renkte iken nesne takibi
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Hareketli nesne ve arkaplan rengi ayni olmasina ragmen takip algoritmasi basariyla

gergeklesmektedir. Algoritmanin saniyede isledigi ¢erceve sayisi yani fps degeri ortalama

33 fps’dir.

Hareketli nesne, arkaplan rengine zit renk secildiginde de algoritma basar1 ile

calismaktadir. Sekil 3.6 kirmizi renkli topun ortalama deger kaymasi ile takibini

gostermektedir.
Bl Figure 1 E=NEE
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help o

DEHe | AAODEL- S| 0EH =D

Sekil 3.6. Kirmiz1 topun ortalama deger kaymasi algoritmast ile takibi

Z1t renkteki nesneyi takip ederkende algoritma hizi 33fps olarak kalmistir. Algoritma

hiz1 farkli nesneler izlendiginde degismedigi goriilmektedir.
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3.1.4. Optik Akis ile Nesne Takibi

Programda Horn ve Schunk Optik Akis yontemi kullanilmistir. Optik akis yonteminde
hangi algoritma kullanilirsa kullanilsmn Iy, I, ve I; goriintii siddet tiirevleri hesaplanir.
Siddet tiirevlerinin siirekli olmasi hiz tahmininde Onemlidir. Bu nedenle, tiirev
hesaplamalar1 yapilirken hepsi ayn1 zamanda goriintii tlizerindeki ayni noktaya isaret

etmelidir.

Optik akis hesabinda yaklasik fark hesabi i¢in birgok yontem kullanilmaktadir. Burada
bahsedilen fark hesabi yontemi, sekiz ardisik Ol¢iime sahip bir kiiptin(Bknz. Sekil 2.24)
merkez noktasindaki /,, I, ve I, tiirev tahminlerini veren bir set kullanmaktadir. Hesaplanan
tiirev tahminlerinin her biri, kiipteki bitisik 6l¢imlerden alman dort farkin ortalamalaridir.

Kullanilan denklem, (2.22)’de gosterilmektedir.

Tiirev hesaplamasindan sonra V, ve V, hiz bilesenlerinin laplasiyenleri hesaplanir.

Bunun i¢in denklem (2.25) kullanilmistir.

Horn ve Schunk algoritmasimin kullanilmasi i¢in yumusatma faktorii o degeri 100 ve
esik degeri 0.1(sapma miktari) olarak se¢ilmistir. Son olarak Horn ve Schunck yonteminde,
Euler-Lagrange denklemlerini ¢6zen Gauss-Seidel tekrarlama denklemleri ile hiz akisi

tespit edilir. Denklem (2.36) bu hiz akisi tespitini yapmaktadir.

Bu algoritma igin de iki farkli renkte topun takibi yapildi. Once sar1 renkte top Horn ve
Schunck algoritmasi ile ¢alistirildi. Ortalama deger kaymasi ile takipten farklilik olsun diye
secim cercevesi dikdortgen olarak belirlendi. Sekil 3.7°de bu algoritmanin caligmasi

gosterilmektedir.
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B Figure 1 @M
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help u

NEEL L ARAUDEL- QDB D

Sekil 3.7. Horn ve Schunck algoritmast ile sar1 topun takibi

Algoritmanin ¢alismasi ile elde edilen ortalama fps degeri 20 fps olarak elde edildi.
Kullanilan yontemde hareket vektorleri dnemli oldugu igin hareketin algilanmasi ile
algoritma daha verimli ¢alismaktadir. Harektesiz bir ortamda secili nesneyi takip eden
dortgende merkezde kalmaktadir.

Arkaplan rengine zit renkteki kirmizi top, Horn ve Schunck algoritmasi ile takip edildi.

Algoritma hiz1 20 fps oldugu goriildii. Sekil 3.8’de goriildiigi gibidir.
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B Figure 1 oo

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help o

DEde | | ARODEL- S| 0EH D

Sekil 3.8. Horn ve Schunck algoritmasi ile kirmizi topun takibi

Optik akig yontemi ile hareketli nesnenin takibinde en ¢ok rastlanan sorun nesnenin
kapatilmasidir yani dniine herhangibir nesne gelmesi goriis alanindan takip edilen nesnenin
kaybolmasidir. Horn ve Schunck algoritmasi ile takip edilen nesne baska nesne ile
kapatilsa veya goriis alanindan kaybolup yeniden goriinse de algoritma basari ile
calismakta ve takip islemi siirmektedir. Horn ve Schunck MATLAB uygulamasi
sonucunda, tekrarlama sayisi ve esik degeri se¢iminin nesnelerin dogru hiz tahmininde
onemli rol oynadigi gorilmiistiir. Genel yumusatma bilesenlerini kullanan Horn ve
Schunck yontemi iki boyutlu verilerde daha iyi calismaktadir. Sekil 3.9 ile goriis alanindan
kaybolan ve sar1 top ile kapatilan kirmizi topun yeniden goriis alanina girdiginde takibinin

stirdligii goriilebilir.
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Sekil 3.9. Goriis alanindan kaybaolan kirmizi topun yeniden goriinmesi ile takibi
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4. TARTISMA VE SONUC

Gliniimiiz verileri, ¢ok ¢esitli ve devasal boyutlarda veri tabanlarina sahiptirler. Bu
cesitli veriler bahsettigimiz gibi Multimedya verileri olusturmaktadir. Video en 6nemli

multimedya verisi olarak igerigi olduk¢a zengin verilerden olusmaktadir.

Bu tezde, video goriintiilerinde hareketli nesneyi takip edebilmek i¢in, renk yogunluk
dagilimlarina gore(histogram) ortalama deger kaymasi yontemi ve hiz yon vektorlerine
gore de optik akis yontemi kullanilmistir, gercek zamanda nesne takibi yapilmistir.

Algoritmalar ile ilgili istatistiksel bilgiler, denklemler ve gorsel ¢iktilar sunulmustur.

Webcamdan alinan goriintiilerde insan yiizii, oyun topu ve hareket halindeki farkli
nesneler, bu iki algoritma ile takip edilmistir. Nesneler arkaplan ile ayn1 oldugunda nesne
takibi klasik ortalama deger kaymasi metoduyla basarili sekilde izlenemedigi icin
algoritmada Epannechnikov kerneli kullanildi. Boylece hareketli nesne takibi basari ile
saglanmistir. Webcamdan alinan goriintiideki hareketli nesne arka plan rengine benzer
secildi ve takip algoritmasi calistirildi. Algoritmanin ¢alisma hizini gdsteren grafik ve

nesnenin takibi Sekil 4.1°de gdsterilmektedir.

B Figure 1 E=SEON x|
File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help ™
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Sekil 4.1. Arka plan rengine benzer nesnenin ortalama deger kaymasi ile izlenmesi



Farkli renklerde farkli boyutlarda ¢esitli nesneler takip edildi ve algoritmalarin hizinda
herhangibir degisiklige rastlanmadi.

Kullanilan diger yontem olan optik akis yontemi i¢in Horn ve Schunck algoritmasi
kullanildi. Video akiginda hareketli nesne takibinde Optik akis algoritmasi kullanildiginda
nesne gorlls alanindan ¢iktiginda ve tekrar goriindiiglinde basarili bir izleme
yapilamamaktaydi. Takip edilen nesne goriis alanindan ¢ikip tekrar goriindiigiinde veya
nesne baska bir nesne ile ortiildiigiinde Horn ve Schunck algoritmasi ile basarili bir takip
yapilabilmektedir. Horn ve Schunck algoritmasi hareket algilama tabanli ¢alistigindan
dolay1 nesneyi takip etmek icin hareket arar. Cok hizli hareketlerde bile giivenilir takip
yapilabilir. Sekil 4.2°’de webcamdan alinan goriintiide hareketli nesne goriis alanindan ¢ikip

yeniden goriindiigiinde takip islemi devam etmektedir.
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Sekil 4.2. Goriis alanindan ¢ikan nesnenin Horn ve Schunck yontemi ile takibi
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Ayrica takip i¢in segilen se¢im gercevesi ne kadar biiyilik olursa o kadar iyi takip islemi
her iki algoritma i¢inde iyi olmaktadir. Sekil 4.3’de hem ortalama deger kaymasi(a) hemde

Horn ve Schunck algoritmasi(b) ile se¢im gergevesi biiyiik segildiginde takip islemi

gosterilmektedir.
H Figure 1 b ELRESS iy Figure 1 El=| e
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help » File Edit View Inset Tools Desktop Window Help Y
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Sekil 4.3. (a) ve (b) algoritmalart ile nesnenin takibi

Yapilan ¢aligmanin en biiyiik avantaji ger¢ek zamanda calisiyor olabilmesidir. Gergek
zamanda calisan bir¢ok sistemde nesne takibi bu yontemler kullanilarak yapilabilir. Farklt
renklerdeki farkli ortamlardaki ve farkli sekillerdeki her nesne bu algoritmalar ile birbirine

yakin hizlarda izlenebilir.
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5. ONERILER

Tez caligmasinda iki farkli nesne izleme yontemi kullanilmistir. Ortalama Deger
Kaymas1 yontemi, nesnenin renk dagilimimna dayal bir yontem izledigi i¢in, takip edilen
nesne ve arkaplan renginin benzerligi durumlarinda izleme tam basar1 saglayamadigi i¢in
renk dagilimma ek olarak hareket dagilimi bilgisi de g6z Oniinde bulundurularak daha
giivenilir nesne takibi yapilmistir. Kullanilan yontem, nesne ile bulundugu ortamin ayni
renk yogunluguna sahip oldugu durumlarda, farkli sekil ve renkteki nesneleri ayni hizda
izleyerek basarili bir sonug¢ vereceginden bircok alanda nesne takibi giivenle yapilabilir.
Nitekim bu ydnde bir¢ok calisma yapilmistir. Akili glivenlik sistemlerinde en 1iyi

dogrulukta insan tanima islevi bu alanda yapilan ¢aligmalardan yalnizca birisidir.

Calismada kullanilan ikinci uygulama Optik Akis yonteminin genel fark teknikleridir.
Fark tekniklerinde karsilagilan ana sorunlar arasinda stireksizlik yer almaktadir. Fark
teknikleri siireksiz nesneleri (6rnegin, hareketi sirasinda baska bir nesne tarafindan ortiilen
nesneler) istenildigi gibi elde edemez ve bu nedenle hiz tahmini algoritmalar: tek basina
yetersiz kalir. Bu tiir sorunlar i¢in nesne tanima gibi ek algoritmalar kullanilmasi
gerekmektedir. Gorlis alani iginde birden ¢ok nesne takibi yapilacaksa eger bu nesneler
goriis alami icerisinde ayni1 derinlikte hareket etmemeleri nedeniyle hiz tahmini
algoritmasimna ek olarak derinlik tahmini de g6z Oniine alinirsa daha i1yi sonuclar elde
edilecektir. Ayrica hiz tahmini algoritmalarinda piksellerin parlaklik genligi temel
almdigindan giiriiltii etkisi yumusatma yapilarak giderilmelidir fakat bu ¢6zlimde de kiiciik

hareketlerin algilanmasini engelleyecektir.

Ilerki galigmalarda her iki yontemi birlikte hibrit olarak kullanarak yeni bir nesne takip
yontemi Onerilebilir. Bu sayede her iki yontemin avantajli yanlar1 sadece kullanilabilir.
Gercek zamanda galigabilen hem hizli hem renk dagilimina uyan hemde hareketi ¢ok 1yi

algilayabilen yeni algoritmalar hazirlanabilir.
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EKLER

Nesne izleme programi bir ana boliim ve dokuz fonksiyondan meydana gelmektedir.

Main.m
clear all,clc, close all

vidobj = videoinput ('winvideo', '1','YUY2 320x240'
set (vidobj, 'ReturnedColorSpace', 'rgb');

set (vidobj, 'TriggerRepeat', Inf);
triggerconfig(vidobj, 'manual');

m=5;
flag=false;
start (vidobj)

)

izlemeMetodu=input ('Izleme Metodunu Giriniz: ( 1- Mean shift 2-Optical Flow
)\n'");

ax=image ('Deletefcn', 'stop (vidobj) ") ;

sz=get (vidobj, 'VideoResolution') ;

set (ax, 'Chata', zeros (sz) ") ;

axis off, axis image, axis ij
In = line; text handle=text('Position', [sz (1) 11);
FPS=zeros (150,1);
eskiResim=zeros (get (vidobj, 'VideoResolution'))"';
for j=1:150

tic

simdikiResim = getsnapvurus (vidobj) ;

set (ax, 'Chata',simdikiResim)

drawnow

if strcmp(get (findobj ('Type', 'figure'),'SelectionType'),

rect=getrect;
rect=ceil (rect);

template = rgb2gray(imcrop (simdikiResim, rect));

elps=rect(4:-1:3)/2;
elpsmerkez=rect (2:-1:1)+elps;

'alt')

[SatirSutun, yeniyer] = elipsciz (elpsmerkez, elps, size(simdikiResim));

I bined =
uint8 (reshape(griformAl (simdikiResim(:),m),size (simdikiResim, 1), []));
secim = secimAl (simdikiResim, elpsmerkez,
index = 2;
elpsmerkezl = elpsmerkez;

elpsonce = elps;
elpssimdi = elps;

merkez (1,1)=rect (1)+rect(3)/2;
merkez (1,2)=rect (2)+rect (4)/2;
obje = double (template);
obje2=simdikiResim;

flag=true;
end
if flag
guncelResim = simdikiResim;
if izlemeMetodu==
ImgSize = size(guncelResim);
[elpsmerkezl] = meanShift (elpsmerkezl,

index = index + 1;

elps, m);

elpssimdi,

secim,

guncelResim,



[SatirSutun,
size (guncelResim)) ;

yeniyer] =

elipsciz (elpsmerkezl, elpssimdi,

set (1ln, "XData',SatirSutun(:,2),'Ydata', SatirSutun(:,1))

elseif izlemeMetodu==

resimler (:,:,1l)=double (rgb2gray(eskiResim)) ;

resimler (:, :
[Vx,Vy] =
th=0.1;
[iy ix]=find(c);

merkez=[mean (ix(:))
pl=merkez-rect (3:4)/2; p2=pl+[rect (3)

pé4=pl+rect (3:4);

,2)=double (rgb2gray (guncelResim)) ;
optikakis (resimler,100,1);
c=sqgrt (Vx.

~"2+Vy."2)>th;

mean (iy(:))1];

set (ln, 'XData', [pl1(1) p2(1) p4(1) p3(1) pl(1)],
"YData', [pl(2) p2(2) p4(2) p3(2) pl(2)])
end
drawnow

end

eskiResim=simdikiResim;

tm=toc;

FPS (j)=ceil(1/tm);
end
algoritma{l}="MeanShift"';
algoritma{2}="Optic Flow';
disp ('Ortalama FPS=")
ortalamaFPS=mean (FPS)

meanshift.m

function [yl] = meanShift(y0, elpssimdi, secim, guncelResim, m)
ImgSize = size (guncelResim);
resimvar = 0;
if (resimvar == 1)

f = figure;
end
devam = true;
iterasyonsayisi = 0;
while (devam == true && iterasyonsayisi < 20)

[yO_SatirSutun, y0 yer] =
[p_y0, griform] =
guncelResim(y0 yer), m);

elipsAl(y0, elpssimdi, ImgSize);

histogramAl (elpssimdi, y0, yO SatirSutun,

y0, griform);

if (resimvar == 1)
plot(g,'r"'); hold on;
plot(p_y0,'b"); hold off;
pause

end

[w] = agirliklar(secim, p_

sum w = sum(w) ;

yl = [sum(y0_SatirSutun(:,

[yl SatirSutun, yl yer] =
yl yer=yl yer(yl yer>0);

1) .*w) /sum_w sum(yO_SatirSutun(:,2) .*w)
elipsAl (round(yl), elpssimdi, ImgSize);

yl yer=yl yer(yl yer<=numel (guncelResim));

[p_yl, griform] =
guncelResim(yl yer), m);
if (sum(sqgrt(p_yl.*secim))
if (max(abs(y0-yl)) >
y0 = round (yl);
devam = true;
else
yl = round(yl);
devam = false;
end
else
vyl = y0;
devam =
end
iterasyonsayisi =

false;

histogramAl (elpssimdi, yl, yl SatirSutun,

> sum(sqgrt (p_y0.*secim)))
0.5)

iterasyonsayisi + 1;
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end

yl = round(yl);

if (resimvar == 1)
close (f)

end

optikakis.m

function [Vx,Vy] = optikakis(images,alpha,iterasyon)
[yukseklik,genislik, framesayisi]=size (images) ;

Vx zeros (yukseklik,genislik);
Vy = zeros (yukseklik,genislik);

for k = l:framesayisi-1
Ix = zeros (yukseklik-1,genislik-1, framesayisi-1);
Iy zeros (yukseklik-1,genislik-1, framesayisi-1);
It zeros (yukseklik-1,genislik-1, framesayisi-1);

for x = 2:genislik-1

for y 2:yukseklik-1
Ix(y,x,k) = (images(y+1l,x+1,k )-images(y+l,x,k )+
images(y ,x+1l,k )-images(y ,x,k )+...
images (y+1,x+1,k+1l)-images (y+1,x,k+1)+...
images(y ,x+1,k+1)-images(y ,x,k+1))/4;
Iy(y,x,k) = (images(y,x ,k )-images(y+l,x ,k )+.
images(y,x+1,k )-images(y+1l,x+1,k )+.
images(y,x ,k+l)-images(y+1l,x ,k+1)+...
images (y, x+1, k+1) -images (y+1,x+1,k+1)) /4;
It(y,x,k) = (images(y+l,x ,k+l)-images(y+1l,x ,k)+...
images(y ,x ,k+1l)-images(y ,x ,k)+...
images (y+1,x+1,k+1l)-images (y+1,x+1,k)+...
images(y ,x+1,k+1)-images(y ,x+1,k))/4;
end
end
for nn = l:iterasyon

for x = 2:genislik-1
for y = 2:yukseklik-1
Vxbar = (Vx(y-1,x)+Vx(y,x+1)+Vx(y+1l,x)+Vx(y,x-1))/6+...
(Vx (y=1,x-1) +Vx (y-1, x+1) +Vx (y+1, x+1) +Vx (y+1,x-1)) /12;

Vybar = (Vy(y-1,x)+Vy(y,x+1)+Vy(y+1,x)+Vy(y,x-1))/6+...
(Vy (y=1,x-1)+Vy(y-1, x+1) +Vy (y+1, x+1) +Vy (y+1,x-1)) /12;

temp = (Ix(y,x,k)*Vxbar+ly(y,x,k)*Vybar+It(y,x,k))/(alpha”~2 + Ix(y,x,k)"2
+ Iy (y,x,Kk)"2);

Vx (y,x) = Vxbar-Ix(y,x,k)*temp;
Vy(y,x) = Vybar-Iy(y,x,k)*temp;
end
end
end

agirliklar.m
elipAl.m
elipsciz.m
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griformAl. m
histogramAl.m
kernelAl.m
secimAl.m

Kullanilan diger fonksiyon dasyalaridir. Kodlar uzun oldugu i¢in Ekler bdliimiinde

sadece 3 ana fonksiyon gosterilmis digerleri ise CD formatinda enstitiiye sunulmustur.
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Baskanlig1 Yonetim Bilgi Sistemleri BIM subesinde sdzlesmeli programci olarak gdrevime
devam ettim. 19/12/2009 tarihinde Giimriik Miistesarligit Muhabere ve Elektronik Daire
Baskanliginda sézlesmeli ¢oziimleyici olarak c¢alistim. Son olarak 15/07/2010 tarihinde
PTT Genel Miidiirliigii Teknik Isler ve Otomasyon Daire Baskanlhigina Bilgisayar
Miihendisi olarak atandim ve ¢alismaktayim.



