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OZET

Bu doktora arastirmasinda aktif siiriis giivenligiyle baglantili 6gelerden biri olan siiriicii
kafa hareketleri incelenmektedir. Burada c¢ok duyargali modeller kullanarak siiriicii yiiz
imgeleri degerlendirilmekte ve buna gore ara¢ seyir halindeyken siirlici kafa hareketleri
hakkinda fikir edinilmektedir. Bu ¢alismada kafa hareketlerinin alinmasi igin ortalama-kayma
yontemi kulanilmis, ayrica yeni ve heniiz arastirma asamasinda bir yontem olan asimetrik
cekirdek ortalama-kayma ile basarim karsilagtirilmasi yapilmistir. Siirlis esnasinda siiriicii ve
arkalandaki nesnelerin her an degisik 151k kosullarina maruz kalmasi olasidir. Bu sebeple
degisen 151k kosullarinda bagimsiz siiriicii imgesi {izerinde islem yapabilmek i¢in ikiz gérme
onerilmektedir. Bu fikirden yola ¢ikarak elde edilen derinlik haritasinda, arkalandaki
olumsuzluklarin nasil yok edilebilecegi gosterilmistir. Siiriicli kafa hareketlerini alabilmek igin
video histogram farklarindan faydalanilarak degisik 151k kosullarinda gorsel ve kizil Gtesi
kameralarla siiriicii veri tabanlari olusturulmustur. Siiriicli kafa hareketlerinin alindig
dizgelerde yon belirlemek amaciyla optik akiglar araciliiyla gorsel ve kizil 6tesi kameralarla
elde edilen optik akislar1 karsilagtirmak icin hareket vektorlerine iliskin histogramlar
cikartilmigtir. Siirlicti  hareketlerinin analizi icin ise Bayesian ve ARMA modelleri
karsilastirilmis, gorsel ve kizil 6tesi kameralar kullanilarak performanslari irdelenmistir. Bir
ara¢ icin kullanim kolayliginin yani sira rekabet edebilirligi i¢cin en 6nemli konunun maliyet
olmast sebebiyle web-kameralarin kullanilabilirligi de tartisilmistir. Ayrica zor 11k
kosullarinda degisik bantlarda alinan imgelerde g¢alisabilmek i¢in heniiz ¢cok yeni uygulama
alanlar1 bulan egricikler iizerinde deneyler yapilmigtir. Bunun i¢in hazir veri tabanlarindaki 1sil
imgeler ile ger¢ek kosullardaki gorsel ve kizil Gtesi siirlicli imgeleri kullanilmigtir. Son olarak
ise ¢ok duyargali modellerde sistemin ¢alismasini gostermek iizere flizyon imgeleri lizerinde

deneyler yapilarak elde edilen sistemin bagsarimi degerlendirilmistir.



SUMMARY

In this thesis driver head movements are investigated, which is directly related with state
of the art active driving safety. Here, driver face images are assessed using multisensory image
modalities. It is well known that we can understand driver head movements to get a
drowsiness or distraction measure as he/she is on a steeringwheel. Mean shift method is
preferred in this study to track the head movements. In order to identify efficiency of this
method as compared to asymmetric kernel mean-shift, whose research progress is still
ongoing, their performance comparisons are conducted.

Driver head database has been built using visual and infrared cameras as preparation of
experiments. To sense driver head movements in the database VHD method, video histogram
differences, is applied. Then, histograms of motion vectors are drawn to get comparison
between optical flows of the images taken by visual and infrared cameras. The histograms of
the sequence of head movements are also considered as clues to get head direction and plane
of driver. To analyze the driver head movements we investigate performance differences
between Bayesian and ARMA modelings using the sequences consisted of visual and infrared
images database.

In the course of driving, driver and the objects behind him can momentarily be exposed to
different light conditions. As a matter of the fact that stereo vision is suggested to preprocess
the driver image with the aim of eliminating possible bacground complexity caused by
fluctuant lighting conditions. In the progress of the thesis, respective experiments have been
carried out to show how to eliminate the cluttered bacground using depth map. Furthermore
Curvelets, which has recently emerged in research studies, are also been implemented to carry
out experiments using multisensory images which are acquired under different illuminated
environments. The OSU thermal image databases, and visual and infrared driver head images
which have been obtained in real commuting environment are utilized in experiments. Since
cost is one of the principle concerns as competitiveness for a car manufacturer, web-cameras

have been implemented and discussed in terms of performance and cost driven.



As one of the outcomes of this study, visual and infrared images are fused to get the better
system performance on multisensory image models, and the results are evaluated in

accordance with the aim of the research.
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1. GIRIS

Bilgisayar gorme esasli akilli arag sistemleri kullanarak siiriiciiye kullanim durumu ile
ilgili yardim yapilabilmekle birlikte ayn1 bilgileri yetkili bir birime ulastirmak da miimkiindjir.
Sadece siiriiciiden alinan bilgi bir aracin durumunu tahmin etmek i¢in yetmez. Aracin kendi
durumu ile yol sartlarinin da degerlendirmeye alinmasi halinde sistem daha gilivenilir olur.
Ornegin direksiyonun ii¢ dakikanin iizerinde ortalama 6 dereceden fazla hareketli kullaniimasi
yorgunluk belirtisi olarak algilanabilir. Bazi calismalarda video esasli yol manzarasi da
izlenmekte ve sisteme elde edilen sonuglar dahil edilmektedir. Ornegin belli bir miiddet
uygunsuz serit takibi, siirliciiniin yorgun oldugu siiphesini uyandirir.

Siirtici yorgunlugu giivenli arag¢ siiriisiinii etkileyen en dnemli faktorlerden biridir. Son
zamanlarda giivenli siiriis i¢in ara¢ firmalarinin dikkatini ¢eken pek c¢ok yoOntem ortaya
atilmistir. Bunlar igerisinde en fazla kabul gérmekle birlikte uygulamada zorluklar yasanan
unsur siiriicli yorgunlugunun anlasilmasidir. Siiriicii yorgunlugunun anlagilmas: sadece goz,
kafa gibi dogrudan siiriicliye ait davraniglarla degil ara¢ ve yoldan gelen bilgilerle
desteklenebilir. Yorgun bir siiriicii ile alkol etkisinde olan siirliciiniin hareketleri birbirinden
farkliliklar gosterebilir. Giivenli bir siirise yardimer olabilmek igin ayrica zor aydinlatma
kosullarinda imge isleme yapilabilmeli ve her kosulda eldeki verilerin giivenilir bir sekilde
degerlendirilebilmesi gerekmektedir. Kullanilan aracin yoldaki seyir yoriingesinin izlenmesi,
direksiyon takibi, yiizdeki 1s1l degisikliklerin anlasilmasi, psikolojik faktorler, fren kullanma
aligkanliklar1, hiz takibi, siiriicii koltugu takibi, GPS ile ara¢ yoriingesi takibi, serit takibi,
manevra takibi giivenli siiriisiin anlagilmasinda kullanilabilecek olasi bazi parametrelerdir.
Ilgili yaymlarda yer alan galigmalarda siiriicii davranislarindan yola ¢ikarak gece ve giindiiz
kosullarinda elde edilen verilerin degerlendirilerek siiriis giivenliginde risk olup olmadig:
hakkinda tahminler yapilmak suretiyle siiriiciiye yardim edilmeye ¢alisilmistir. Genel anlamda
suiriiciilerdeki degisik siiriis aligkanliklar olabilecegi kabuliiyle giivenilir bir karar ¢ikarimina
yardimci olabilecegi diisiiniilen yontem ve veriler aranmaktadir.

Bu arastirmada siiriicii kafa hareketlerine iliskin gorsel verileri kullanarak akilli arag

sistemine yoOnelik bir model gelistirilmesi hedeflenmistir. Ayrica IR (infrared-kizil 6tesi)



kamera kullanarak sistemin gilindiiz ve gece kosullarinda calismast hakkinda fikir
yiirlitiilmistir. Boylece uyaniklik durumu, siiriicti yorgunlugu, monotonluk sezimi ve sarhos
stirlicii taninmas1 gerceklestirilerek yasal yetkililere ve bizzat siiriiciiye sistemin genel durumu

hakkinda yardimci bilgi saglanabilir.

1.1. Problem Tarifi

Gilinlimiizde gorsel yontemlerle insan yiiziindeki yorgunlugun anlasilmasinda iki zorluk
bulunmaktadir. Birincisi ara¢ kullanan insanlar yiliz ayrintilarinin bir kamera ile izlenmesini
kisisel hayatlarina olumsuz bir girisim olarak algilamaktadir. Ikinci konu ise simdiye kadar
pek cok yaklasim iizerinde ¢alisilmasina ragmen heniiz yiiz ile ilgili giivenilir bir sistemin
gelistirilememis olmasidir. Ote yandan pek cok ¢aligmada ise kafa hareketleri izlenmis ve
yorgunlukla ilgili bir yorum yapilmaya calisilmigtir. Kafa hareketlerinin takibi yiize gore
farkliliklar gosterir. Disariya konulabilecek bir kamera yiiz ayrintisim1 gostermede giigliikler
gostermekle birlikte kafa karaltisinin takibini yapabilmek icin zorluklar yenilebilir. Ancak bu
durumda da yine disariya kamera konularak insanlarin 6zel hayatlarina miidahele konusu ile
kars1 karstya gelinmesi kac¢inilmazdir. Bu konuda her iilkenin kendine has hukuki
diizenlemeleri bulunmasi dogaldir. Ancak {ilkeler arasi hukuki anlagmalar yapildig1 ve Avrupa
Birligi gibi ortak hukuka dogru gidilmesinin ileride kisisel hayata olan miidahele ile siiriicii
giivenligi arasindaki dengeyi kurabilecegi diisiiniilmektedir. Bu kabulden yola ¢ikarak siiriicii
giivenliginde yardimcit bir unsur olan kafa hareketlerinin modellenmesinde degisik
yontemlerin irdelenerek gelecekte daha derin arastirma ve gelistirme yapabilecek kuruluglara
151k tutulmasi gerekmektedir.

Siirlis esnasinda siiriicii tic boyutlu diizlemde dinamik kafa hareketleri yapmaktadir. Bu
kafa hareketleri yol ile baglantili olabilecegi gibi tamamen bagimsiz da gerceklestirilebilir. Bu
calismada yol dikkate alinmadan sadece kafa hareketlerinin degisik bantlarda alinmasi ve
degisik diizlemlerdeki takibi ele alinmistir. Bu bantlarin tekil yada birlesik uygulamalarinin
sonuglar1 irdelenmis ayrica ger¢ek zamanli takipte en tutarli yontemler arasinda denecysel
tartismalar yapilmistir. Baz1 yiiz ve kafa hareketleri ile ilgili veri lretilmesinde Tobii ve
Seeing Machines [1,2] gibi pek ¢ok deney cihazi iiretildigi bilinmektedir. Bu tezde hazir
verileri kullanmak yerine verilerin lretilmesinde karsilasilabilecek problemler iizerinde

durulmas: tercih edilmistir. Kafa hareketlerinin diizlemi ve yoniiniin bilinmesinin degisik
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striici  aligkanliklarinin  daha dogru bir sekilde yorumlanmasma yardimer olacagi
disiiniilmektedir. Degisik bantlarda alinan imgelerdeki hareketin kalitesinin anlasilarak
diizlem ve yonlerin elde edilmesi i¢in optik akislardan faydalanilmasi hedeflenmistir. Isik
kosullarinin olumsuz etkisinin minimize edilmesi amaciyla hem fiizyon hem de ayr1 ayri
bantlardaki sonuglarin optik akis yontemleri sayesinde karsilastirilmasi da yine hedefler
arasindadir. Bu 151k etkisi ile siiriicii kafasinin boliitlenmesi arasindaki iliskiyi anlayabilmek
icin ayrica birden fazla kamera kullanarak ii¢ boyutlu gorii yardimiyla yola devam etmenin
kolaylik ve glicliikleri de deneysel olarak tartisilmustir.

Hareketli bir goriintiiniin yakalanmasi ve takibinde g¢evrit takibi, ortalama kayma, karalti
takibi gibi pek c¢ok yontem bulunmaktadir. Siiriicii kafasi1 hareketlerinin takibinde degisik
bantlarda caligmakla birlikte hangi yontemin gerek maliyet gerekse kullanim olarak probleme
daha uygun oldugunun anlasilmasi i¢in halen aragtirma siirecinde olan asimetrik ortalama

kayma yontemi de deneylerle tartigilmistir.

1.2. Tlgili Yaymlarda Yer Alan Arastirmalar ve Calismanin Onemi

Siirtis giivenligi ile ilgili yayinlara bakildiginda degisik yaklagimlarin kulllanildig1 pek ¢ok
caligma goriiliir. Bilgisayar gérme alaninda ¢ok iyi bir uygulama problemi olmasi sebebiyle
aragtirmacilar yaklagimlarini tanitmak ve performanslarin1 gormek amaciyla son on yilda siiriis
giivenligi lizerine biiylik gayret gostermistir. Bu konuda arag tiretim sektorii, sigorta firmalari
ve hiikiimetlerin ciddi destekleri olmus ve biiyiikk fonlar ayrilmistir. Avrupa Birligi fonlu
Awake, Drive Safe, Eurofot, eVALUE Project gibi pek ¢ok arastirma calismasi destek
gormiistiir [3,4,5,6]. Amerika Birlesik Devletlerinde ise National Highway Traffic Safety
Administration (NHTSA), National Institutes of Health (NIH) gibi kuruluslarin destekledigi
pek ¢ok siiriicii giivenligini esas alan proje gergeklestirilmistir. NHTSA’nin bildirdigi
istatistiklere gore hem oran hem de sayisal olarak en diistik 6liimlii kazanin gerceklestigi 2009
yilinda dahi 33 binin ilizerinde 6liim olmasi bu konudaki arastirmalarin devam edilmesinin
Oonemini ortaya koymaktadir [7]. Glinimiize kadar geng, yasl, erkek, kadin, yorgun, alkollii,
ding, engelli, dikkatsiz, agresif gibi stiriiclilerdeki kaza risklerinin siniflandirildigr pek cok
calisma rapor edilmistir. Son yillarda yapilan istatistikler dikkate alindiginda stiriiciiniin

kullandig1 arag tipinin de 6nem tasidigi anlagilmaktadir [8].



“Seeing Machines” isimli ¢alismay1 tasarlayan ekip, yorgun siiriiciiyii bulmak gayesiyle
pek cok bilimsel galismanin yanisira Siiriiciiyle ilgili gorsel bilgileri veren geligmis ticari
tirtinler de yapt1 [2]. Daha ziyade g6ziin dikkate alindigi bu sistem giindiiz ideal kosullarda
calisiyordu. Ayrica bu ve benzer baz1 ¢alismalarda yol goriintiisii, ara¢ bilgileri ve siirlicii
verileri bir araya getirilmistir [9,10].

Mohan M. Trivedi ve arkadaslari dis dilnyadan ve igeriden ayni1 anda bilgi alabilmek igin
omnidirectional (balik gozii) kameralar kullandilar. Bu ¢alismalarda serit takibi ile siiriicii
gozlenerek bilgiler bir araya getirilmistir [11,12]. Kafa poz takibi konusunda yapilan
caligmalar siiriicii takibi i¢in yapilan arastirmalara 11k tutmustur [13,14,15].

Yeni nesil otomobiller artik yorgun siiriiciiyli anlayacak tarzda gelistirilmeye
calisilmaktadir. Bu konuda 6nde gelen pek ¢ok otomobil firmast 2010 yili itibariyle artik {ist
siif modellerinde siiriicii destek sistemlerini kullanmaya baslayacaklarini belirtmektedir [16].
2020 yil1 ise bazi araba iireticileri tarafindan simdiden ¢arpigma riskinin sifira yakin bir degere
ulastirilacag bir hedef olarak planlanmaktadir.

Yorgunluk aslinda nérobiyoloji konusunda ¢alisanlar1 yakindan ilgilendiren bir alandir. Bu
sebeple siiriicii yardim sistemlerine destek olmasi i¢in medikal alanlarda ¢alisanlardan bazilar
yorgunlugu derecelendirmisler ve bunu kullanmak i¢in de oncelikle gézden alinan bilgileri
degerlendirmislerdir [10]. Pek ¢ok yaymnda gbéz halen yorgunluk gostergesi olarak onemini
korumaktadir [17]. Sadece kara degil ugak pilotlar1 i¢in de yorgunluk, anlasilmasi gereken
onemli bir konudur. Bazi ¢aligmalarda ise elektrokardiyogram sinyallerine gore siiriicli
durumu anlagilmaya c¢alisilmaktadir [18]. Trivedi ve ekibinin bir ¢alismasinda yorgunlugun
anlasilmasi i¢in balik gozii kameralar araciligiyla serit takibi 6nerilmistir [19].

Diger bir arastirma calismasinda ise yiiz goriintlisii 1s1l kamera ile alinarak ytlizdeki
duygularin ortaya ¢ikarilmasina ¢alisilmistir [20]. Yeni gelistirilen siiriicti klavuz sistemlerinde
dis etkenler ve siirlicli durumunun bir araya getirildigi goriilmektedir. Direksiyonun dénme
hareketleri, gaz ya da fren pedali hareketleri, yan ya da 6n riizgarlar, hiz, hizlanma, serit takibi
ve diger yol bilgileri, siiriicii kalp atislari, kan basinci, yiiz 1s1l goriintiisii gibi etkenler de ilave
girdi olarak diisiiniilebilir [21,22].

Vardiye iscileri, kamyon siiriiciileri, gece ya da agir islerde calisanlar uykularini diizenli
alamazlar ve yolda bu biiylik risk demektir. Risk faktorii yiiksek olan bu tlirden siiriictiler

yolda ¢ok kisa siiren mikro uyku ile karsilasabilirler. Dis etkenler ise siirliciide uykuya sebep
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olan diger faktorlerdir [23,24]. Yorgun siirliciiler uykuluyken en az 100 metre ara¢ kullanir ve
bunun farkina varmazlar. Otoyollardaki 6liimciil kazalarin yiizde yirmi besinden yorgunluk
sorumludur. Kazalarin yiizde 90’min dikkatsizlik yada yorgunlukla iligkili oldugu
belirtilmektedir. Yillara gore degisen gizelgeler ilgili yayinlarda goriilebilir [25,82].

Yollarda yorgunluk sebepli kazalarin artmasiyla birlikte siiriicii uyanikligin1 anlamak i¢in
pek cok bilimsel calisma gergeklestirilmistir. Bu calismalarin pek ¢ogunu giindiiz 1s18ina
dayanan sistemler olusturmaktadir. Ornegin “Seeing Machines” iyi gérme kosullarinda ¢alisan
gelismis bir stiricii yardim sistemidir [2]. Gece goriisiinii esas alan ¢alismalar yapilmakla
birlikte heniiz bu konuda istenilen olgunluga kavusulmamistir. Baz1 arastirmacilar yagmur, sis,
kar gibi agir hava kosullar1 ya da goriisiin zayif oldugu durumlara c¢alismaktadir. Gozlik,
sapka, biyik, sakal gibi baz1 durumlarda siiriicii yiiziiniin goriilebilmesi zorlagir. Kapatma
(okliizyon) halen daha zor bir problem olarak karsimizda durmaktadir [26]. Genellikle
kapatma durumu siiriiciideki telefon kullanma, yemek yeme veya baska sebeplerle yolu tam
olarak gérememesine neden olan dikkatsiz tutumlardir. Ayrica disaridaki takip kameralar ile
sliriiciiniin izlenmesi de yine zor bir sistem olarak arastirmacilar1 beklemektedir. Gelecek nesil
stiriici yardim tasarimlarinda gece goriis yada zor goriis kosullarinin da sistemlerde dikkate
alinmasi kaginilmaz goériinmektedir.

Ote yandan yiiz pozunun anlasilmasi oyun uygulamalarinda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Pek ¢ok yol ya da siiriicii simiilator sistemleri oyun uygulamalarindan ilham
almaktadir [26,27,28]. Gorsel ipuglarinin anlagilmasi siirlicii psikolojisinin anlasilmasinda
onemli bir rol oynar. Ancak yasal yetkililerin kullanacagi kabul edilen bir 6l¢li halen daha
bulunmamaktadir. Ayrica néropsikoloji sadece gorsel verileri kullanarak insan yorgunlugunun
anlasilacagi konusunda bilimsel bir destek vermemektedir [29,30,31]. Dolayisiyla siiriicii
yorgunlugunun anlasilmaya c¢alisildig1 arastirmalar daha ziyade stiriicii yardim ya da destek
sistemleri olarak yayinlarda yer almustir.

Siiriicti destek sistemlerinde pek ¢ok bilginin ve degisik 151k kosullarinin bir arada
kullanilmas: sebebiyle fiizyon (kaynastirma) calismalar1 daha giirbiiz bir sisteme ulagmada
Oonem tasimaktadir [32,33,34]. Baz1 calismalarda ise ii¢ boyutlu girdiler kullanilmaktadir
[35,36,37,38,39,40]. Nesne hareketinin incelendigi ve video konusundaki g¢alismalar da bu
konuda 6nem tagimaktadir [41-50].



Nesne hareketlerinin anlagilmasinda optik akis yorumlanmasinin 6zellikle bu ¢aligmada
yapilan deneylerden goriildiigi tiizere sisteme katkist bulunmaktadir; ayrica nesne
hareketlerindeki diizlemin elde edilmesi ise takip siiflandirmasinda kolaylik saglamaktadir
[51-55].

Bilgisayar goriideki klasiklesmis bazi calismalar daha sonra OpenCV ismi verilerek C
diliyle belli fonksiyonlar altinda toplanmistir. Bilgisayar gorme alaninda g¢alisanlar igin
yazilimi kolaylagtiran OpenCV esasli yayinlar goz ardi edilmemelidir. Bu kiitiiphanede
bilgisayar gorme alaninda kabul goéren pek ¢ok kitap veya makalede bulunan g¢alismaya
karsilik gelen fonksiyonlart bulabilmek miimkiindiir [56,57]. Sayisal fotogrametri, uzaktan
algilama (remote sensing) gibi son zamanlarda 6ne c¢ikan calismalar da giivenli siiriicii
sistemlerinde biiyiik 6nem tagimaktadir [58,59,60,61,62]. Giiniimiizde giirbiiz bir yorgunluk
gostergesine ulagabilmek i¢in aragtirmacilar biiylik gayret sarfetmektedir.

Amerika Birlesik Devletlerinde 1996’dan sonra iiretilmis tiim arabalara ait OBD-II ya da
CAN verileri almabilir. Siirticii biyolojik verileri ise 6zel tibbi 6l¢iim cihazlar1 sayesinde elde
edilebilir. Gelecekte iiretilecek arabalarda siiriicii biyolojik verileri, direksiyon, siiriicii koltugu
ya da lazer cihazlar araciligiyla elde edilecektir. Ote yandan sigorta firmalari siiriicii
davranisiyla ilgilenmektedir. Bazi firmalar OBD-II soketine takilmis bellek kartlarini
kullanmaktadir [63]. Sigorta primlerini belirlemek i¢in siiriicliniin 6n siiriisii ile elde edilen
verileri analiz etmektedirler. Siirlicii biyolojik verileri giivenlik i¢in tamamlayicit olmasina
karsin yinede 6nem tagimaktadir.

Stirticti disinda diger pasif gilivenlik sistemleri de arag¢ giivenliginde hayati 6nem
tasimaktadir. Ornek olarak Amerika Birlesik Devletlerinde federal hiikiimet tiim arabalarin ve
hafif kamyonlarin 2012 yilina kadar ESC (Electronic Stability Control) edinmelerini
istemektedir. Ayrica ESC’nin kaza riskini %35 diisiirdiigii bildirilmektedir [64]. Ayni sekilde
Avrupa Birligi de 2011 ile 2020 yillari arasi alinmasi gereken Onlemleri Road Safety

Programme 2011-2020 ad1 altinda yayinlamistir [65].

1.2.1. Ortalama Kayma ve Asimetrik Cekirdek Ortalama Kayma

Son zamanlarda gelistirilen pek cok arag¢ giivenlik sisteminde yiiz takibi gerek kisisellik

gerekse heniiz giivenilir bir asamaya gelmemesi sebebiyle ileri bir tarihe ertelenmistir. Degisik
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151k kosullarinda ve nesnenin agis1 ve boyutunun degismesi halinde daha giirbiiz yontemler
aranmaktadir. Ayrica sistemin giirbiiz olmasinin yanisira gergek zamanda da hizli bir sekilde
calismasi istenmektedir. Arkalanda olabilecek giiriiltiillerde de ayni basarimla calismaya
devam edebilmelidir. Siiriicii yiiziinin bir kismi veya tamaminin ekrandan kisa siireli
ayrilmasinda bile ¢alismasini aksatmamalidir. Bu durumlar dikkate alindiginda ilk defa 1975
yilinda Hostetler tarafindan ortaya atilip daha sonra gelistirilen ve bugiin OpenCV igerisinde
CAMshift olarak bilinen ortalama kayma fonksiyonlar1 pratik olarak kullanilmaktadir. Pek ¢ok
tistlin 6zelligi bulunan Asimetrik ortalama kayma heniiz arastirma asamasinda olmakla birlikte
ortalama kayma algoritmasina gore ¢ok daha yiiksek bir bagsarim gosterdigi ve gelecekte yerini
alabilecegi deneylerden rahatlikla anlagilmaktadir.

Bugiine degin nesne takibi konusunda pek c¢ok ¢alisma yapilmis ve 6neminden
bahsedilmistir. Farkli takip yaklagimlari, bunlarin farkli uygulama alanlarindaki avantajlari ve
dezavantajlarina iligkin bir 6zet Yilmaz vd. tarafindan yapilan bir incelemede verilmistir [47].
Burada Onerilen yaklasim adi gegen yaymnda c¢ekirdek-takibi baslikli kisim altinda
bahsedilmektedir. Cekirdek-takibi yontemler genellikle geometrik bicimde temsil edilen bir
nesnenin hareketini belirler. Takip islemi ardisik video ¢ercevelerindeki goriiniimdeki
stireklilikten faydalanarak saglanir ve goriinim dagilim fonksiyonunun modunu arayarak
hesaplanir.

Ozellikle, ¢ekirdek esasli takip yontemleri model ve aday dagilimlar arasindaki benzerlik
oranini dikkate alarak her bir piksele bir agirlik atar [66]. Bu agirliklar daha sonra yeni nesne
pozisyonunu konumlandirma i¢in gériintii koordinatlarindaki yogunluk gradyanini kestirmek
amaciyla kullanilir. Bu yontem, Fukunaga ve Hostetler’in ¢aligmasindaki ortalama kayma
iterasyonlarini esas alir [67]. Ortalama-kayma parametrik olmayan bir yogunluk tahmin edici
olup iteratif olarak 6rnek bir dagilima iliskin en yakin modu hesaplar. Burada g¢ekirdek
gradyani araciligiyla yogunluk gradyaninin ortalama kayma ile ilgisi belirlenmektedir [67].
Bilgisayar gormede tanitimindan sonra ortalama kayma yontemi dogru uydurma [68], goriintii
boliitleme [69], video boliitleme [70] ve nesne takibi [71,72] alanlar1 gibi pek ¢ok problem
¢cozliimiinde biiyiik ilgi gormiistiir. Ortalama kayma bir yandan ilgi gérmeye devam ederken
pek cok yayinda ise ¢ekirdek bicimi ve dlgceklemeyle ilgili yetersizliklerinden bahsedilmistir
[70,73,74]. Klasik anlamdaki ortalama kayma sabit bir olgek gerektirir ve bu ise nesne

boyutunun sik sik degistigi nesne takibinde uygun olmamaktadir. Olgekleme probleminin
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¢Ozimii aggdzli algoritmalar tarafindan basarilabilir. Burada bilinmeyen 6lgek, yonelim ve
ortalama-kayma iterasyonlarindan bagimsiz pozisyon belirlenir [70,71]. Comaniciu ve Meer
her bir ortalama kayma iterasyonundaki dnceden taniml1 bir kag 6l¢ek tizerinde kaba taslak bir
arama yaparak daha iyi konumlama yapan 6lgegi segmislerdir [71]. Bu kabataslak aramadaki
islem karmasasina ilaveten Onceden secilen deney olgek takimi dogru nesne boyutunu
bulamayabilir.

Video boliitleme alaninda her bir ortalama-kayma iterasyonunda zaman-uzamsal
koordinatlardaki gergevelere bir oval uydurmak suretiyle cekirdek olg¢egi ve yoOnelimini
belirlemek tizere veri esasli bir yaklasim kullaniimigtir [70]. Ortalama iterasyonlariin 6lgek
ve yoOnelim hesabindan bagimsiz olmalari sebebiyle bu algoritmalarin ac¢gozlii yapisinin,
dogru olmayan ¢oztimleri ortaya ¢ikarma potansiyeli vardir. Alternatif olarak, ¢ekirdek takibi,
cekirdek yonelimi ve Olcegini belirlemek tizere optik akis gibi diger takip sinirlayicilariyla
birlestirilebilir [75]. Bu ortak yontemlerde dlgek ve/veya yonelim kestirimi gradyan yogunluk
hesabindan bagimsiz olarak gergeklestirilir. Uzaysal koordinatlardaki c¢ekirdek takibine daha
dogal bir gelistirme, 6l¢ek ve yonelimi ek boyutlar olarak dahil etmek ve gradyan yogunluk
kestirimini tiim boyutlarda ayn1 anda yapmaktir.

Ote yandan 6lgek uzaymin olusturulmasi hesapsal olarak karmasik bir istir ve dlgek
boyutunun drneklenmesine baglidir. Cekirdek dlgegi ve yonelimle ilgili problemler bir yana,
geleneksel ortalama-kayma yonteminin ikinci smirlamasi bigimi es yonli radyal olarak
simetrik ¢ekirdeklerin kullanimidir. Bu problem video boliitleme problemi i¢in de etrafli bir
sekilde arastirilmistir [70]. Ozellikle burada dairesel c¢ekirdek yerine eliptik cekirdegin
kullanilmas: halinde ortalama-kayma boliitleme performansinin biiyiik capta iyilestigi
gosterilmstir.

Bahsedilen siirlamalarin iistesinden gelebilmek igin yogunluk kestirim igleminde
asimetrik g¢ekirdekler tamitilmistir. Asimetrik ¢ekirdekler son on yildir istatistikte yaygin
olarak kullanilmaktadir [76]. Asimetrik c¢ekirdek yogunluk hesabindaki esas konu gradyan
yogunlugunu hesaplamak igin kullanilan bir parametrik ¢ekirdegin tanimlanmasidir. Analitik
bir ¢ekirdegin se¢iminin yogunluk hesabi probleminde kolaylik sagladigi bilinmektedir. Nesne
takibi konusu bakimindan gelisigiizel nesne bigimleri bir analitik c¢ekirdek tanimlamada
¢oziilmesi gereken ciddi bir problemdir. Bu problemle ilgili olarak herhangi bir nesneyi

izleyebilen tiirevlenebilir bir analitik ¢ekirdek iiretmeye iliskin yeni bir yaklasim verilmistir.
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Bu c¢ekirdegin tiirevlenebilirlik 6zelligi yogunluk gradyanini hesaplayabilme yetenegi
kazandirir, boylece ortalama-kayma mod arama saglanir. Ayrica, nesneyi temsil etmek tizere
secilen ¢ekirdegin Ol¢ek ve yoneliminin tahmin edilmesinde yeni bir yaklasim olarak
bilinmektedir. Bu yontemde o6lgek ve boyutun paralel ek boyutlar olarak kullaniimasi
onerilmistir [77]. Bu yaklagimin digerlerinden esas farki ortalama-kayma vektoriiniin
hesabidir. Asimetrik ortalama kayma yaklasimi her bir boyutta kullanilan g¢ekirdeklerin ¢ok
dikkatli bir sekilde tasarlanmasin1 ve mod kestiriminin dogru olacak sekilde yerlestirilmesini
gerektirmektedir. Aggbzlii yontemlerin aksine [73] ve [77]’de Onerilen yaklasim ortalama-
kayma vektoriinii tiim boyutlarda eszamanli degerlendirir ve nesne dteleme, 6lgek ve yonelim

hesabinin sirali olmasi probleminin iistesinden gelir.

1.3. Yeni Otomobillerde Carpisma Onleyici Aktif Siiriis Giivenlik Teknolojileri

Son zamanlarda pek ¢ok otomobil iiretici firma aktif ve pasif yeni giivenlik teknolojilerine
yatirnm yapmaktadir. Arag teker basinci takibi, uyarlamali hiz sabitleme ve carpisma siddeti
hafifletme sistemleri, kor nokta tanima-garpigma uyarisi, serit takibi ve yorgunluk uyarici,
elektronik stabilite, oturmaya duyarli emniyet kemeri ve hava yastiklari, ¢arpisma Oncesi
panik fren yardim sistemi, uyarlamali farlar ve gece goriis yardimi, arka tarafi géren kamera,
acil durum destekleyici sistemler baslica giivenlik dnlemleri olarak kabul edilmektedir [78].
Ornegin serit takibi, yaya algilama, diisiik hizlarda kaza dnleme igerisinde 70 parametrenin
degerlendirildigi 2010 E sinifi Mercedes igin giivenlik standartidir [79, 80]. Volvo 2020 yilina
kadar sifir kaza riskli arabalar iiretecegini iddia etmektedir [81]. Bunlar ara¢ i¢in giivenlik
onlemleri olup siiriicii yorgunlugu ve dikkatsizligin ise ¢ogu kazadaki esas sebep oldugu
bilinmektedir. Yorgunluk Kuzey Amerika’da her yil 100.000 kazanin ana sebebidir [82]
(Traffic Safety Facts- Department of Transportation).

Stirticti bakis1, goz kirpistirmasi, kafa takibi siiriici dikkatsizligini 6l¢mede ipuglari
olabilir. Ancak siiriiciiyii gozlemleyen kamera i¢in hala daha mesruluk ve 6zel hayatin
mahremiyeti konular tartismalidir. Arabanin disinda bulunabilecek diger arabalar, yayalar,
hayvanlar gibi nesnelere olan yakinlagsma mesafesini algilamak i¢in iiretici firmalar arabanin
icerisine bakan bir kamera yerine arabanin disina gorsel kameralar ya da lazer algilayicilar
yerlestirmektedir. Ayrica bu duyargalar sayesinde siirliciiye serit takibi konusunda yardim

edilmektedir. Bu yaklasim i¢in yeni nesil Mercedes arabalar 1yi birer 6rnek olarak gortilebilir
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[79]. E smifi Mercedes arabada yer alan pek c¢ok yasamsal giivenlik Ozelligi arasinda
stiriiciideki ilk yorgunluk belirtilerinde uyarabilen yenilik¢i dikkat yardim sistemi One
cikmaktadir. Bu sistemde ilk 20 dakikalik siiriis esnasinda siiriiciiye has kullanici profilini
cikarmak i¢in 70 parametreyi kullanan akilli bir yazilim ile direksiyon duyargasi baglantilidir.
80 ile 180 km/s arasinda siiriiciiniin yorgunlasmaya basladiginda yaptig1 kararsiz direksiyon
ayarlamalarin1 sistem anlamakta ve duyulabilir bir alarmla bunu siiriiciiye bildirmektedir.
Urkiitiicii degerlere ¢ikan kaza istatistiklerini dikkate alan otomobil iiretici firmalar sehir igi
glivenlik sistemleri igin de yatirim yapmaktadir [81,82].

Araba iiretici pek ¢ok firma siiriici goz hareketlerini bir kamera kullanarak gozlemleyen
sistemler iizerinde calisma yapmaktadir. Mercedes firmasi bu konuda farkli diiginmektedir.
Bu sistemlerin uyariy1 ¢cok gec yaptigini, gozlikli siiriicii ile verimli ¢alismadigini ve kamera,
kizil 6tesi 1giklandirma gibi ek donanimlar gerektirdigini iddia etmektedir. Bu sebeplerden
dolayr Mercedes firmasi dikkat yardimi denilen kendi sistemini gelistirmistir. Bu sistemde
siriicii  direksiyon davranisi elde edilir ve hassas direksiyon donme agisi duyargast
kullanilmaktadir. Dikkat yardimi 2011 S ve yeni E sinifi araglar iizerinde standart ekipman

olarak verilmektedir.

Attention Assist:

¥ wheal vibeations
e lane

2 + tonte $ ane-departure warning system: staering
How the Mercedes driver y tir warm the driver A he ot s s vwering oot of

Sekil 1.1 Mercedes arabalarda yorgunluk algilayan siiriicii yardim sistemi [83]
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Asagida en son gelistirilen oto giivenlik teknolojileri hakkinda bilgi verilmektedir. Basarili
olmas1 halinde {ireticiler diger modellere de uygulayacaklar ve giiniin birinde emniyet kemeri
ve hava yastig1 gibi standart 6zellikler haline gelecektir [84].

7 Serisi BMW’da pek ¢ok teknolojiyi bir arada gorebilmek miimkiindiir. 2011 modeli
icerisinde aktif kor nokta algilama dahil pek ¢ok yeni giivenlik 6zelligi barindirmaktadir. Kor
nokta gozlemleyen diger sistemlerdeki gibi yan aynalarda gorsel uyarilar vermenin yanisira
BMW’nun aktif kor nokta algilama sistemi serit degistirmeye karar verdiginde siiriicliyii
direksiyonu titreterek uyarir. Oto iireticilerinin pek ¢ogu yan goriis kameralar1 kor kavsak
noktalarindaki koselerin etrafini gozlemek ya da park ederken araba yolundaki nesneleri
gormek icin kullanirlar. Oysa BMW’nun yeni 7 serisi engelleri ya da gelen trafige iliskin
uyarilar1 6n cam ya da i¢ kistmdaki bulunan bir gostergede gostermek lizere ¢oklu kamera
sistemlerini kullanir. Belli BMW modellerinde gece goriisii yillardan beri bulunmaktadir [85].
Gece goriis sistemi yaya algilamali gece goriisiinde yaya algilamanin yani sira insan ve hayvan
ayrimini gergeklestirir ve ayrica yaklasan bir yayanin pozisyonu ve yoniinii de gosterir. 2011
BMW serisi araba yoluna dogru bir yaya yaklasiyor ya da kars1 geliyorsa gece goriisiinii
saglamak icin kullanilan ara¢ konsolunda bir uyar1 verir ve ayrica arabada bu secenek varsa
cam gostergesinde ileti belirir [86].

Acili ya da dik bir park alanindan ¢ikarken siiriiciiler arabanin arka kismina dogru gelen
bir araba olup olmadigini bilmediklerinden temkinle ve yavasga geriye ¢ikarak geride kimse
olmamasimi temenni ederler ya da kendilerini geri gelmekten alikoyacak bir korna sesi
duymay1 beklerler. Crysler’in Cross Path Detection sistemi arabanin arka kismini1 gézleyerek
geride herhangi bir ara¢ olup olmadigini anlamak iizere arka tamponda radar duyargalar
barindirir. Eger bu sistem varsa hangi taraftan bir ara¢ yaklastigina baglh olarak yan aynalarda
bir gdsterge yanar ve uyari alarmi galar.

Ford, araglarindan bazilarma kor nokta uyari sistemi yerlestirmistir [87]. Ayrica Cross
Traffic Alert sistemi de bulunmaktadir. Crysler’in Cross Path Detection sisteminde aracin arka
tamponundaki radar duyargalar siiriicii bir park alanindan geriye ¢ikarken arkadan gelen trafigi
gozlemler. Arag geriye gelirken trafik yaklasiyorsa duyulabilir diizeyde sesli bir uyar1 gelir,
ayrica hangi taraftan yaklasiyorsa o taraftaki yan aynada bir 151k yanar. Ford ayrica MyKey
sistemini tanitt1 [88]. Bu sistem arac1 acemi bir siiriicii kullanmas1 halinde, ailelerin aracin en

yiksek hiz ve ikiz sistemin ses limitini tanimlamalarina olanak saglamaktadir. Araba
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anahtarlarindan herhangi biri ara¢ mesaj merkezi araciligiyla programlanabilir ve cekis
kontroliiniin kapatilmasinin engellenmesi gibi baz1 giivenlik 6nlemlerine olanak tanir.

Giliniimiizde ¢ogu araglarin arka kameralar1 bulunmaktadir. BMW gibi bazi arabalarin ise
arabanin cevresini gozlemek i¢in pek cok kamerasi olabilir. Infiniti adina Around View
Monitor denilen ve her biri 360 derece goriis agisina sahip genis agili dort kamera kullanan tek
otomobil {ireticisidir. Kameradan gelen goriintiiler bir konsol monitériinde gosterilir ve
kullanicilar hangi kamera goriintiisiinii getireceklerini segebilirler. Ayrica kus bakist manzara
da perspektif olarak burada gosterilebili. BMW’nun yaya algilamali gece goriisii
giincellemesi gibi Mercedes’in Night View Assist Plus sistemi kor noktalardaki yayalarin
goriinmesine olanak saglar. Bu sistem karanlik ve aydinlik kosullarda insanin varligini
anlayarak konsoldaki bir gostergede goriintiileyen bir yazilimi kullanir.

Mercedes Benz 2010-E siifini, igerisinde Attention Assist bulunan en yeni giivenlik
teknolojilerini barindiran araba olarak se¢mistir [89]. 2011 CL-Class da standart olarak sistem
stiriciiniin araci giivenli bir sekilde kullanabilmek i¢in yorgun ya da din¢ olmasini belirlemek
tizere pek ¢ok bileseni analiz edecek bir sistem gelistirdi [80]. Bu sistem siiriiciiniin normal
davranisini, su andaki siirlis ile karsilagtirmak iizere referans olarak tutar. Direksiyon acisi,
ara¢ hizi, pedal kullanimi, riizgar kosullari, seyahat zamani ve mesafesi gibi pek cok
parametreyi sistem siiriicli yorgunlugunda ipucu olarak kullanir. Sistemin siirliciiyii yola
devam etmek i¢in ¢ok yorgun oldugunu anlamasi halinde bir gostergede kahve fincani belirir
ayrica yiiksek bir sesle uyar1 duyulur: ‘Hizini azalt ve dur’ [79].

Volvo sohretine uygun olarak giivenlik iizerine ciddi bir pazarlama stratejisi gelistirdi.
Firmanin en son inovasyonlari aktif giivenlik alanindadir. Araba, siiriiciiniin kaza yapmasin
onlemek tizere kontrolii ele gecirir ve karar verir [90]. Bu, kazadan sonra ise yarayan hava
yastiklar1 ve emniyet kemerleri gibi pasif sistemlerden ¢ok farkli bir giivenlik 6nlemidir.
Sirketin City Safety Technology (CST) sistemi isminden de anlasildig1 gibi sehir igi siiriigde
dur kalklardaki kaza risklerine karsi gelistirilmistir. CST donanimli arabanin 6n kisminda
bulunan diger bir arabaya olan mesafeyi izleyecek bir kizil 6tesi duyarga kullanir. Siiriiciiniin
yavaglamada yeteri kadar ¢abuk davranmadiginin farkina varirsa arkadan ¢arpmanin 6niine
gecerek arabayr vaktinde durdurmak igin sistem frenlerini hemen aktif hale gegirir. Ancak bu
islemi 30 km/saat hizinda yapar. Insan davranisim takip zordur. Ciinkii bu kisiden kisiye

degisiklik gosterir. Azalan siirlis konsantrasyonu ya da yorgunluk etkisi siirlis davranisiyla
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ilgilidir. Volvo’nun teknolojisi arabanin yol iizerindeki ilerlemesini esas alir. Isler yolunda
gitmiyorsa bu giivenilir bir gostergedir ve siiriicliyli her sey ¢cok ge¢ olmadan uyarir. Siiriict
gbz izleme teknolojisinin yeterince olgunluga kavugsmadigi diisiincesiyle Volvo degisik
alternatifler denemektedir. Ornegin Volvo otomobillerde Lane Departure Warning (seritten
¢ikma uyari) sistemi bulunmaktadir. Bu sistem gecici dikkatsizliklerde aracin yoldan
¢ikmasini ve dnden ¢arpmalari 6nler.

Toyota Lexus yeni modellerde kendine has bir yorgun siiriicii uyari sistemini tanitt1 [91].
Lexus sistemi siiriicliniin yiiziinii izleyen bir kamera kullanmak suretiyle siiriiciiniin uyuyup
uyumadigini tespit eder, farkli durumlart dikkate almaz. Lexus sistemine gelince siiriicliniin
yizlinii gézlemek iizere direksiyon koluna monte edilen bir kamera kullanir. Siiriiciniin
gbzlinili birka¢ saniye yoldan ayirmasi halinde ve ileride bir engel bulunmasi durumunda bu
tespit edilir ve siirlicii bir ¢an sesi ve aracin kolonunda bulunan bir 15181 yakmak suretiyle
uyarilir ve uyandirilir.

Saab’in Driver Attention Warning Sistemi, siiriicii yorgunlugu ve dikkatsizlik oldugu
bilinen en yaygin iki yol kazasinin oniline gegmek amaciyla tasarlanan bir gelistirme projesidir
[92]. Yorgunluk riski ya da dikkatsizlik algilandiginda hemen siiriicii yazili ve sesli olarak
veya koltuk siingerindeki titresimler araciligiyla uyarilir. Benzer sistemlerin aksine Driver
Attention Warning Sistemi aragtaki keskin direksiyon degisikliklerini 6l¢gmeye dayanmaz.
Vahim sonuglar dogurmadan once yorgunluk ya da dikkatsizlik baslangicini algilamak tizere
tasarlanmigtir. Biri siiriicii tarafindaki iskelet cergevesi zeminine, digeri ise merkezdeki
gosterge paneline yerlestirilen ve siirliciiniin gézlerine odaklanan iki kiiciik kizil 6tesi kamera
kullanir. G6z kapagi hareket modelinin yorgunluk baglangicini gostermesi ya da siirlicliniin
yolun ilerisine bakmamasi durumunda degisik uyarilar1 yapabilen bir yazilim tarafindan
kameralardan alinan goriintii analiz edilir. Tiim giin ve gece kosullarinda ayrica siiriicliniin
koyu gozliikler giymesi halinde iyi performans alabilmek amaciyla kizil Gtesi goriintiileme

kullanilir.

1.4. Tez Cahsmasimnin Akisi

Bu tez calismasi siireci esnasinda gergeklestirilen arastirma calismalari kisa basliklar

halinde asagida 6zetlenmistir:
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Degisik bantlardaki (1s1l, kizil 6tesi gibi) yliz imgelerinde her zaman ayrint1 bilgileri
elde edebilme olanagi bulunmamaktadir. Yeterli 1s1tk kosullarmin bulunmamasi
halinde elde edilen imgelerde ayrintilar iizerinde imge isleme daha zor olmaktadir.
Ornegin karanlik bir ortamda gz lokalizasyonu yapilmas1 1s1l bir kamerayla elde
edilen imgede yiiksek bir islem yiikii getirmektedir. Boyle bir goz algilama ve goz
bakis gibi ayrintilarin elde edilmesi i¢in temiz bir gorsel kamera goriintiisii ya da kizil
Otesi imgesinden faydalanmak gerekmektedir. Kafada olusabilecek hareketleri takip
etmek ve incelemek icin ¢ok ayrintiya gerek olmayip kafadaki kiitlesel hareketin
izlenmesi yeterli goriilmektedir. Bunun i¢in {i¢ yaklasim denenmistir: Gorsel ve kizil
Otesi kamera kullanilarak iki boyutlu hareket takibi, ikiz kamera kullanilarak fark
haritasi1 lizerinden imge islenmesi ve son olarak kiitlesel hareketi {i¢ boyutlu diizlemde
incelemek iizere optik akis yaklagimlaridir.

[lk ¢aligmalarda siiriicii yiiz yoneliminin saptanmasi i¢in imge momentlerinden
faydalanilmigtir. Kafa pozisyonu ve en-boy oraniyla ilgili alinan bu bilgiler siiriiciiniin
iki boyutlu davranis analizi i¢in bilgi vermektedir. Daha sonra yiiz takibi yapilarak
elde edilen verilerin analizi i¢in Bayesian smiflandirict kullanilmigtir. Rasgele
olmayan yontemlere gore daha giirbiiz olacagi disiiniildigi i¢in ayrica ARMA
modellemesi yapildi. Olgiilen pozisyon ile Bayes tahmin pozisyonu arasindaki farki
bulmak i¢in hata analizi yapilmistir.

Yule Walker denklemleri c¢oziilerek optimal tahmin gerceklestirilmistir. Bayes
siniflandiriciya iligkin egriler degerlendirilmis, Yule Walker tahmin edici ile
karsilagtirilmis ve ARMA yontemindeki tahmin edici derecesine gore LMSE hatasi
degerlendirilmistir.

Siirticti kafasin1 gevreleyen oval bir ¢gember yada dikdortgensel bir kutu manasina
gelen ortalama kayma algoritmasi ile son zamanlarda aragtirma diinyasinda ilerleme
kaydeden asimetrik ortalama kaymanin mukayesesi yapilmistir. Buna goére asimetrik
ortalama kaymanin 6zellikle karmasik arkalanlarda ¢ok basarili oldugu anlagilmstir.
Ayrica arkalanin tamamiyla yok edilebilmesi amaciyla ikiz gorme kullanilarak fark
haritas1 lizerinden takip yapilabilecegi goriilmiistiir.

Stiriictiye etki eden faktorlerin ndrofizyoloji, psikoloji ve yiiz dinamigi dikkate

alinarak incelenmesi ve bu konuda medikal alanda ¢alisan bilim insanlari ile arastirma
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ekiplerinin birikimlerinden faydalanilarak bir arastirma ekibinin ¢alismasina yapilan
katkiyla bir konferans yayini hazirlanmistir. Béylece insan yiiziiniin medikal/mekanik
kisminin anlasilmasina katki saglanmis oldu. Ayrica siiriicli yorgunluguyla baglantisi
oldugu i¢in psikolojik 6gelerin iyi arastirilmasi gerektigi ortaya ¢ikmis ve hesapsal
beyin bilimleri ile medikal konudaki bilim insanlar ile iletisime devam edilmesinin
yerinde olacagi gorlilmiistiir.

=  Amerika Birlesik devletlerindeki otoyollar incelenmis, siiriiciiye yonelik video kamera
ve IR kamera ile gece giindiiz ve degisik yol sartlarinda g¢ekimler yapilarak
degerlendirilmis, stirlici modelleri i¢in veritabani hazirlanmig ve diger altyapi
calismalar1 gerceklestirilmistir.

* Araadimlarda gerekebilecek goriintii iyilestirmesi i¢in deneysel caligsmalar ve goriintii
yumusatma i¢in egricikler dikkate alinmis ve uygulamada yeni goriinmeye baslanan
egriciklerin bagarimi sinanmustir.

= Optik akigin siiriicii sistemlerinde uygulanabilirliginin arastirilmasi ve arastirma alani
ile ilgili olarak insan kafasi hareketlerinin modellenmesi i¢in optik akis ile ilgili
deneysel ¢alismalar yapilmistir.

=  Siriicii arkalan1 yok edilerek yiiziin ortaya ¢ikarilabilmesi igin ikiz kameralarin
kullanilmas: ii¢ boyutlu imgelerin elde edilmesi, web kamera ile 6zel kameralarin
basariminin incelenmesi ve fark haritalari tizerinde deneyler yapilmistir.

= Gorsel ve kizil 6tesi bantlarda alinan imgelerde fiizyon yapilarak islemenin basarima

etkisi aragtirilmistir.

Bu tez ¢alismasinin amaci anormal siiriicii davranigini gozlemleyerek anlik gelen verilere
gore siirticti durumu hakkinda genel bir karar verilmesine yardimci olmaktir. Kafa hareketleri
stirlicii yorgunlugunu anlamada gorsel bir yardimer parametre olup tek basina yorgunluga
karar vermede yeterli degildir. Burada aracin igerisine yerlestirilen bir kamera ile siirlis
durumu hakkinda bilgi edinilmektedir. Siiriicli kafa hareketlerine iliskin elde edilen verilerin
degerlendirme asamasinda Bayesian 6grenme ve ARMA modelleme kullanilarak siiriicii
davranigimi siniflandirabilecek bir model énerilmistir. Tlk olarak siiriicii yiizii nesne yonelimli
bir oval igerisine alinarak sezinlenir ve daha sonra belli bir goriintii dizgesindeki hareketler

Bayesian 0grenme kullanilarak takip edilmeye devam edilir. Daha sonra siiriicii
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yorgunlugunun anlasilabilmesi i¢in bir skala diizenleyerek gorsel bir ipucu olarak ARMA
modelleme ile kafa hareketleri tahmin edilir. Degisik 151k kosullarinda sistem basarimini
ortaya ¢ikarmak i¢in video kamera ve IR kamera ile siiriicii yliz goriintiileri alinmaktadir.
Degisik aydinlatma kosullarinda tahmin edicinin giivenilir ve giirbiiz calismasinin bir 6l¢iisii
olarak karesel ortalama takip hatasi kullanilmaktadir. Normal ve yorgun siiriiciiye karsilik
gelen kafa pozisyonlari i¢in denel ¢izimler elde edilerek degerlendirmeler yapilmistir.

Ikinci béliimde nesne takibine iliskin kavramlardan bahsedilmistir. Burada aydinlatma
kosullari, renk, histogram kesistirme, nesne gosterimi, 6znitelik se¢imi, bant genisligi, moment
tipleri gibi nesne takibinde 6nem tasiyan kavramlar referans verilerek agiklanmuistir.

Uciincii bolimde hareket tahminindeki esaslardan bahsedilmektedir. Ozellikle daha
sonraki boliimlerde hareket tahmini icin segilen yontemlere temel teskil etmesi agisindan
nokta takibi, karalti takibi, cevrit takibi ve c¢ekirdek esasli hareket tahmin yontemleri
tartistlmigtir. Bu boliimde ayrica tekli ve ¢oklu nesne takibi ve kapatma konularma da
deginilerek ¢ok bakisli nesne takibi, sablon ve yogunluk esasli nesne takibinden bahsedilmis
ve nesne takibindeki gelismeler yazilmistir.

Dordiincii boliimde video histogram farklar1 ve zaman-uzamsal optik 6lgiileri kullanarak
kafa hareketi problemine yeni bir yaklagim getirilmistir. Aracin 6n gogsi iizerine bir IR
kamera monte edilmistir. Video histogram farklarindaki (VHF) zamansal degisime bakarak
stirticii kafasinda hareket olup olmadig1 aciga cikacaktir. VHF de siirekli bir artma varsa bu
sliriicii kafasinin duragan pozisyondan harekete gectigini gostermektedir. Takip ediciyi
sentetik olarak iiretilen hacimsel bakis geometrisinde kafa hareketine dogru yonlendirebilecegi
diistiniilen tesadiifi bir hareket 6l¢iisii olarak optik akis haritasi ¢ikarilir. Takip edicinin kafa
hareketi yoriingesini ¢ikarmay1 saglayan ARMA tahmin edicisini elde etmek i¢in kafa hareketi
oto korelasyonu hesaplanmustir. Takip etme hatasi optik akistaki degisime gore elde edilmistir.
Tahmin edicinin farkli aydinlatma kosullart altinda giivenirligi ve giirbiizliigiinii saglamak i¢in
farkli kafa pozisyonlarinda ortalama karesel takip hatasi dlgiiliir. Deneyler Onerilen sistemin
stirticii kafasini takip edebilecegini ve kamera goriintii diizlemine paralel diizleme gore sola ve
saga yatik olan ya da ileri ve geri hareketleri tan1yabilecegini gostermistir.

Besinci boliimde kafa hareketlerinin anlasilmasi ve modellenebilmesine yonelik optik
akislardan bahsedilerek bir sonraki konuda yapilan deneylerle ilgili sonuglar verilmistir.

Ayrica fark haritalarini elde edebilmek igin gerekli adimlar verilmistir. Degisik web kameralar
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kullanilmas1 ve kalibrasyon nesnelerinin segilmesinde dikkate alinmasi gereken ayrintilar
deneylerle agiklanmuistir.

Altinc1 boliimde degisik 151k kosullarinda ve ¢ok bantli ¢alismanin anlasilabilmesi icin
kizil otesi ve gorsel goriintiilerin flizyonu denenerek ayni deneyler yeniden yapilmistir.
Arkalanin kolayca elenebilmesi sebebiyle ikiz goriintiiler araciligiyla fark haritasi ¢ikarilmig
ve basarimi test edilmistir. Deneylerle kizil Gtesi, gorsel ve fiizyon imgeleriyle elde edilen
sonuclar karsilastirmali olarak verilmistir.

Son olarak yedinci boliimde elde edilen deneylerin sonuglar1 degerlendirilerek, hangi
yontemlerde ne sonuglar alindigi, bu konudaki gelismeler, gelecekte yapilabilecek ¢alismalar

ve ortaya ¢ikan neticeler tartisilmistir.

1.4.1. Destekleyici Calismalar ve Arastirmaya Katkilari

“Multiple Vehicle Tracking Using Gabor Filter Bank Predictor” isimli ¢alisma hakemli
ve segkin bir konferans olan VISAPP-2009’da sunularak yayinlandi. Yapilan ¢alismada bir
takip videosu icerisinde ara¢ takibi icin zamana gore degisen Gabor siizge¢ banki
kullanilmaktadir. Belli bir video ¢ercevesi dizgesindeki olasi degisiklikler igin algilayici
olarak cerceve esasli 2B Gabor siizge¢ bank tahmin edicisi secilmistir. Tespit edilen
degisiklikler ilgi alanindaki (ROI) arag¢ karaltisinin {izerine kusatan bir kutu gecirilerek her bir
cerceve igerisine sabitlenmektedir. Video dizgesinde bir sonraki ¢ercevede takip edilen arag
bolgesini tahmin etmek i¢in her bir araca ait ardil hareket, zaman eksenindeki dogrusal
olmayan yonlii bir tahmin ediciye verilir. Gergek zamanl trafik video deneyi Gabor slizgeg
yapisinin kendisini secilen bir hedefe gore ayarlayabilecegini ve uygun bir sekilde takip
edebilecegini ortaya koymaktadir. Caligmada bu 6zelligin kullanilmasi hizli hareket eden
araglarda veya belli bir mesafede gri tonla hedef takibi i¢in 6nem tagimaktadir.

Stiriici fizyolojisinin anlasilmasi i¢in bir aragtirma ekibinin yaptig1 calismaya katilim
saglanmigtir. Arastirma ekibi, CBCT goriintii dilimleri kullanilarak insan iist solunum yolunun
sezinlemesi ve gericatmasina yardim edecek bir yontem iizerinde ¢alismaktadir. Bu ¢alismada
tic boyutlu Gaussian Kernel Blurring siizgeci kullanilmistir. Boliitlenen kisim, donme ve yer
degistirme ile bakis yonelimi igin segilen karsilik diisen ii¢ asal eksen ile karakterize edilir.

Bahsedilen eksenler hacimdeki kesitlere ait 3B asal bilesenler analizi (PCA) sonucu
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kullanilarak elde edilmistir. Temsil eden diizlemlerde iki boyutlu PCA kullanilarak bakis ile
havayolunu daha iyi ayirabilmek ig¢in her bir dilime ait birincil ve ikincil eksenler
hesaplanmistir. Bu ¢alismaya yapilan katilim sonucu siirliciiye ait yiiz bolgesinin anatomisi
taninmaya c¢alisilarak kullanilan yontemler arastirma c¢alismasi dagarci@ina katilmistir.
Yiizdeki degisimlerin anlasilmasi, ikincil ve birincil eksenlerin bulunmasi, Gaussian gekirdek
stizgeci ile donme ve yer degistirme konulari siiriicii yiiz analizinde 6nem tagimaktadir.

Otoyollar ve siiriicii aligkanliklar1 ile manzaranin siiriicii tizerine etkisinin anlasilabilmesi
icin gergek Yyol kosullarinda denemelere baslanarak giindiiz, gece, yagish, sisli ve karli
havalarda yollarda ¢ekimler yapilmis, bu ¢ekimler ilizerinde tartigmalar gergeklestirilmis ve
deneylerin basarisini etkileyecek faktorler belirlenmeye calisilmistir. Akilli arag sistemleri igin
siiriicii davranisinin anlasilmas1 6nem tagimaktadir. Ayrica bazi oto firmalarina iliskin belli
arabalar iizerinde incelemeler yapilmistir. Birlesik Amerika pazarinda bulunan kameralar
incelenmis ve kullanilmasi diistiniilen donanim i¢in planlama yapilmistir.

Kafa hareketlerinin takibi ayn1 zamanda pasif giivenlik 6nlemlerine de yardimct olacaktir.
Son zamanlarda iiretici firmalar kaza aninda kafa yastigin1 daha aktif kullanabilmek i¢in yeni
bir yontem arayist i¢indedir. Dolayisiyla siiriicli aliskanliklarinin anlagilmasi hem kaza oncesi

hem de kaza sonrasi 6nlemlere 151k tutacaktir.
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2. NESNE TAKIBINE ILISKIN KAVRAMLAR

Nesne takibi bilgisayar gorii alaninda 6nemli bir konudur. Yiksek islem giiciine sahip
bilgisayarlar, yiiksek kalitede ve maliyeti diisiik video kameralar1 ve otomatik video analizine
olan gereksinimin artmasi nesne takibi algoritmalarini biiylik bir ilgi odagi haline getirmistir.
llgilenilen hareketli nesne takibi, bdyle nesnelerin cerceveden cergeveye takibi ve bunlarin
davranigini anlamak igin nesne takiplerinin analizi olmak iizere video analizinde ii¢ ana adim
vardir. Dolayisiyla nesne takibi kullanimi hareket esasli tanima, otomatik gozleme, insan-
bilgisayar etkilesimi, video indeksleme, trafik izleme, arag takibi gibi islerde yaygindir.
Boylece yiirliylis, otomatik nesne algilama esasli insan teshisi yapilabilir. Stipheli aktiviteleri
veya gerceklesmesi muhtemel olmayan olaylari algilamak igin bir manzara izlenebilir, coklu
ortam veritabanlarindaki videolarin otomatik belirtimi yapilip geri elde edilebilir, el isaretleri
tanima, bilgisayarlara giris i¢in goz bakist takibi gibi hareketler algilanabilir, trafik akisini
yonlendirmek {izere trafik istatistikleri gergek zamanli bir araya getirilebilir, video tabanli yol
planlama ve engelden kurtulma yetenekleri arastirilabilir.

En basit sekliyle takip, bir manzara ¢evresinde hareket ederken imge diizlemindeki bir
nesnenin yoriingesini kestirme problemi olarak tanimlanabilir. Bir baska deyisle bir takip edici
bir videoya iliskin farkli cercevelerdeki takip edilen nesnelere etiketler atar. ilaveten takip
kosullarina bagli olarak bir takip edici ayrica bir nesneye iliskin yonelim, alan veya bi¢im gibi
nesne bilgilerini de verebilir.

3B diinyanin 2B bir imgeye izdiislimiiniin sebep oldugu bilgi kaybi, imgelerdeki giiriiltii,
nesnelerin biikiilebilir veya eklemli dogasi, kismi ve tam nesne kapatmalari, degisik nesne
bigimleri, manzaradaki 151k degisiklikleri, ger¢ek zamanda isleme gereksinimleri gibi
nedenlerden dolayr izlenen nesneler karmagik olabilir. Nesnelerdeki hareket ve/veya
goriiniime sinirlamalar getirerek takip islemi kolaylastirilabilir. Neredeyse tiim takip
algoritmalar1 nesne hareketinde diizgiin ve ani degisimler olmadigin1 kabul eder. Nesne
hareketinin sabit bir hizda veya Oncesel bir bilgiye dayali olarak sabit hizlanmada oldugu
siirlamasi da ayrica yapilabilir. Nesnelerin sayisi ve boyutu veya nesne gorliniimii ve bigimi
hakkinda oncesel bilgi de problemi basitlestirmek amaciyla kullanilabilir. Simdiye kadar

yapilan nesne takibi yaklasimlarinda takip icin kullanilmasi diisiiniilen gosterim, imge
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ozellikleri ile hareket, goriinlim ve nesne seklini modelleme yOnteminin nasil olacagi énem
tasimaktadir.

Bu sorulara cevaplar takibin gergeklestirildigi ortam ile takip bilgisinin kendisi i¢in
gorildiigii son kullanima baghdir. Bu sorulara pek ¢ok farkli senaryo i¢in 151k tutan ¢ok sayida
takip yontemi tanitilmistir. Burada Onemli olan ihtiyaca en uygun takip algoritmasinin
se¢imidir. Ornegin insan takibinde uygulamanm tabiati geregi insan kinematiginin goz
oniinde bulundurulmas: gerekir. Ilgili yaymlarda eklemli nesne modellerini kullanarak insan
takibi lizerine bir hayli ¢alismadan bahsedilmis ve siniflandirilmistir [93,94]. Bir nesne takip
edici tasarlandigl zaman g6z Oniinde bulundurulmasi gereken ilk konu nesnenin uygun bir
gosteriminin tanimlanmasidir. Bunlar temel geometrik bigimler, nesne ¢evritleri ve goriiniim
gosterimleri olabilir. Ikinci konu ise takip edici icin bir giris olarak kullamlan imge
ozelliklerinin se¢imidir. Bu 6zellikler renk, hareket, kenarlar vs. olabilir. Neredeyse tiim takip
algoritmalari ya ilk ¢ergevede yada her gercevede nesnelerin tespitini gerektirir. Belli bir takip
algoritmasinin uygunlugu 1sik kosullari, nesne ve kamera hareketleri, nesne sayisi, nesne

bicimi ve nesne goriiniimlerine baglidir.

2.1. Nesne Gosterimi

Bir takip senaryosunda analiz etmek iizere bir nesne tamimlanabilir. Ornegin deniz
tizerinde ucan bir marti, mutfakta dolasan bir bocek, yol iizerindeki araglar, havadaki
diizlemler, bir yolda yiiriyen insanlar veya su ig¢indeki baliklar 6zel bir ortamda takip igin
onemli olabilecek bir takim nesnedir. Nesneler bigimlerine ve goriiniimlerine gore temsil
edilebilir. Takip i¢in yaygin olarak kullanilan nesne bigim gosterimleri noktalar, geometrik
bicimler, nesne karaltis1 ve ¢evrit, eklemli bigcim modelleri ve iskelet modelleri olarak
siniflandirilabilir. Ayrica birlesik bigim ve goriinlis gosterimleri de bulunmaktadir.

Nesne, bir agirlik merkezi (Sekil 2.1-1), [95] veya bir nokta kiimesi (Sekil 2.1-2), [96]
tarafindan temsil edilebilir. Genellikle bir imgede az yer kaplayan nesnelerin takibinde nokta
gosterimi uygundur. Nesne bigimi bir dikdortgen veya oval tarafindan temsil edilebilir (Sekil
2.1-3, 4), [71]. Bu tip gosterimler icin nesne hareketi genellikle Gteleme, ilgin (afin) veya
izdiistim (homografi) doniisiimii ile modellenebilir. Basit kati nesnelerin gosterimi igin temel
geometrik bicimler daha uygun olmasina ragmen kati olmayan nesnelerin takibinde de

kullanilabilir. Cevrit gosterimi bir nesnenin smirin1 tanimlar (Sekil 2.1-7, 8). Cevrit
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icerisindeki bolgeye nesnenin karaltist denilmektedir (Sekil 2.1-9). Karalti ve c¢evrit
gosterimleri karmasik kati olmayan bigimlerin takibinde uygundur [97]. Insan viicudu
mafsallar tarafindan birlestirilmis gévde, eller, kafa ve ayaklar1 olan eklemli bir nesnedir.
Parcalar arasindaki iligki mafsal agis1 gibi kinematik hareket modelleri tarafindan belirlenir.
Eklemli bir nesneyi ifade etmek icin silindir yada ovalleri Sekil (2.1-5)’de gosterildigi gibi
kullanarak baslica parcalar modellenebilir. Medyal eksen doniisiimiinii nesne karaltisina
uygulamak suretiyle nesne iskeleti bulunabilir [98]. Bu model genellikle nesneleri tanimak
i¢in bir bi¢im gdsterimi olarak kullanilir. Nesnelerin goriiniim 6zelliklerini temsil etmek lizere
degisik yollar vardir. Takip i¢in bicim gosterimlerinin gorliniis gosterimleriyle de
birlestirilebilecegine dikkat edilmelidir [99]. Nesne takip alanindaki bazi yaygm goriinim
gosterimleri agagidaki gibidir:

Nesne goriintimiine iliskin olasilik yogunluklari: Nesne goriinimiiniin olasilik yogunlugu
kestirimleri ya Gaussian ve bir Gaussian karigimi gibi parametrik yada Parzen pencereleri ve
histogramlar gibi parametrik olmayabilir [100, 101, 102, 71].

Sablonlar: Sablonlar basit geometrik bigimler yada karaltilar kullanarak olusturulur [103].
Bir sablon kullaniminin avantaji hem uzaysal hem de goriinim bilgisini barindirmasidir.
Ayrica sablonlar sadece tek bir gorliniisten olusturulan nesne goriiniimiinii kodlarlar.
Dolayisiyla bunlar sadece takip esnasinda ciddi bir sekilde degismeyen nesneleri takip etmek
i¢in uygundur.

Aktif goriiniim modelleri: Aktif gorlinim modelleri nesne bi¢imi ve gorliniimiinii
eszamanli modelleyerek olusturulur [104]. Genellikle nesne bigimi bir takim sinir isareti
tarafindan tanimlanir. Cevrit esashi gosterime benzer sekilde sinir isaretleri nesne sinirinda yer
alabilirler yada alternatif olarak nesne bolgesi i¢inde bulunabilirler. Her bir sinir isareti igin
renk, doku veya gradyan biiyiikliigii formunda bir goriiniim vektorii kaydedilir. Aktif goriiniim
modelleri bir egitim fazi gerektirir. Burada hem bi¢im hem de bunun ilgili goriiniimii asal
bilesenler analizi gibi bir 6rnek kiimesinden 6grenilir.

Coklubakis goriiniim modelleri: Bu modeller bir nesnenin farkli bakiglarin1 kodlar. Bir
nesneye farkli bir bakisi temsil etmek i¢in degisik bakislardan bir altuzay olusturulur. Asal
Bilesenler Analizi (PCA) ve Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA) gibi altuzay yaklasimlari hem
bicim hem de goriinimi temsil etmek i¢in kullanilmistir [105, 106]. Bir nesnenin farkli

bakiglarin1 6grenmek igin bir bagka yaklasim da 6rnegin destek vektor makinasi [107] veya
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Bayesian aglar [108] gibi bir siniflandirict kiimesini egiterek yapilir. Coklu bakisa iliskin
goriinim modellerindeki bir sinirlama da tiim bakiglardaki goriinlimlerin fazla zaman
gerektirmesidir. Genellikle nesne gdsterimleri ile takip algoritmalar1 arasinda kuvvetli bir
iliski vardir. Nesne gosterimleri genellikle uygulama ortamina gore segilir. imgede ¢ok az yer
kaplayan nesneleri takip igin nokta gdsterimi genellikle daha uygundur. Ornegin [109]da
hareket eden tabak dizgesinde bugdaylari takip etmek ig¢in nokta gosterimi kullaniimistir.
Benzer bir yayinda uzaktaki kuslari takip etmek igin nokta gésterimi kullanilmistir [110].
Bigimleri dikdortgenler veya ovaller tarafindan benzetim yapilan nesneler i¢in temel gosterim
bi¢cimleri ¢ok daha uygundur. [71]’de eliptik bi¢im gosterimi kullanilarak goriiniimii
modellemek i¢in eliptik bolgeden hesaplanan bir renk histogramindan faydalanilmistir. Bir
baska calismada goriiniimii ifade etmek icin 6zvektdrler kullanilmistir [106]. Insan gibi
karmasik bi¢imli nesneleri takip etmek igin bir ¢evrit yada karalti tabanli bir gosterim

uygundur. Bir baska gozetleme uygulamasinda nesne takibi i¢in karaltilar kullanilmistir [111].

(1) (2) (3) (6) () (8) (9)

Sekil 2.1 Nesne gosterimleri. (1) Agirlik merkezi, (2) ¢coklu noktalar, (3) oval benek, (4) dikdortgensel
benek, (5) benek-esasli ¢oklu pargalar, (6) nesne iskeleti, (7) tam nesne gevriti, (8) nesne
cevriti lizerindeki kontrol noktalari, (9) nesne karaltisi

(5)

2.2. Takip icin Oznitelik Secimi

Dogru 6zelliklerin se¢imi takip isleminde kritik bir rol oynar. Boylece nesneler 6zellik
uzayinda kolayca ayirt edilebilir. Ozellik se¢iminin nesne gdsterimiyle yakin baglantisi vardir.
Ornegin histogram esasli goriiniim gosterimleri i¢in renk bir 6zellik olarak kullanilir. Ote
yandan cevrit esasli gosterimler i¢in nesne kenarlart genellikle 6zellikler olarak kullanilir.
Genellikle pek ¢ok takip algoritmasi bu O6zelliklerin bir kombinasyonunu kullanir. Yaygin
olarak kullanilan gérme 6zelliklerine iliskin ayrintilar asagidaki gibidir:

Renk: Bir nesnenin goriinen rengi Oncelikle iki fiziksel faktdrden etkilenir, 1)
1istklandiricinin izgel gii¢ yogunlugu, 2) nesnenin yiizey yansitma nitelikleri. Imge islemede
RGB (kirmizi, yesil, mavi) renk uzay1 genellikle rengi gostermek i¢in kullanilir. Bununla

birlikte RGB uzay: algisal olarak dogrusal bir renk uzayr degildir. Yani RGB uzayindaki
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renkler arasindaki farklar insanlar tarafindan algilanan renk farkliliklarina denk diismez [112].
LUV ve LAB algisal olarak dogrusal renk uzaylaridir. HSV (HUE, Saturation, Value) ise
yaklasik olarak dogrusal bir renk uzayidir. Bununla birlikte bu renk uzaylari giiriiltiiye
duyarlidir [113]. Ozetle hangi renk uzaymm hangi probleme daha uygun oldugu tartisilabilir
bir konudur. Dolayisiyla takip isleminde degisik renk uzaylari denenmistir.

Kenarlar: Nesne sinirlar1 genellikle goriintii gri ton degerlerinde kuvvetli degisiklikler
uretirler. Bu degisiklikleri teshis etmek {izere kenar tespiti kullanilir. Kenarlarin 6nemli bir
niteligi renk 6zelliklerine kiyasla aydinlatmadaki degisikliklere daha az duyarlidir. Nesnelerin
smirin1 takip eden algoritmalar genellikle kenarlar1 temsili 6zellikler olarak kullanirlar.
Basitligi ve dogrulugu sebebiyle en ilgi goren kenar tespit yaklasimi Canny kenar
saptayicisidir [114]. Kenar tespit algoritmalarinin bir degerlendirmesi [115]’de yapilmustir.

Optik akus: Optik akis bir bolgedeki her bir pikselin 6telemesini tanimlayan yer degistirme
vektorlerine iligkin bir yogunluk alanidir. Parlaklik siirlamasint kullanarak hesaplanir.
Burada ardisik ¢ergevelerdeki tekabiil eden piksellere iliskin parlaklikta siireklilik oldugu
kabul edilir [116]. Optik akis genellikle hareket esash boliitlemede ve takip uygulamalarinda
bir 6znitelik olarak kullanilir. Yogunluk optik akisinin hesaplanmasi i¢in en taninan yontemler
Horn ve Schunck, Lucas ve Kanade, Black ve Anandan ile Szeliski ve Couglan tarafindan
Onerilmigtir [116,117,118,119]. Optik akis yOntemlerinin performans degerlendirmesi
[120]’de yapilmistir.

Doku: Doku bir ylizeydeki gri ton degisimine iligkin bir dl¢iidiir. Bu da yumusaklik ve
dogrusallik gibi ozellikleri belirler. Renge kiyasla doku, tanimlayicilart olusturmak icin bir
islem adim1 gerektirir. Pek ¢ok doku tanimlayicist vardir. Ornek olarak gri seviye birliktelik
matrisleri (GLCM’s) [121] belli bir yon ve uzakliktaki gri tonlarin tekrarin1 gosteren 2B bir
histogram, Law’in doku 6lgiileri [122] (seviye, kenar, benek, dalga ve dalgalanmaya tekabiil
eden bes tek boyutlu siizgegden {iretilen yirmibes 2B siizgeg), dalgaciklar [123] (ortogonal
stizgeg banklari) ve yonli piramitler [124]den bahsedilebilir.

Kenar oOzelliklerine benzer sekilde doku ozellikleri de renge nispetle aydinlatma
degisikliklerine daha az duyarhidir. Cogu 6zellikler kullanici tarafindan uygulama ortamina
bagl olarak elle secilir. Bununla birlikte otomatik 6zellik se¢imi problemi Oriintii tanimada
blyiik ilgi géormiistiir. Otomatik 6zellik secimi yontemleri siizge¢ yontemleri ve carpitma

yontemleri seklinde incelenebilir [125]. Siizge¢ yontemleri genel bir kriteri esas alan
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ozellikleri segmeye c¢aligir. Ozellikler bagimsiz  olmalidir. Carpitma yontemler dzelliklere
iliskin bir altkiimeyi kullanan smiflandirma performansi gibi belli bir problem alanindaki
Ozelliklerin kullamigliligmi esas alan Ozellikleri secer. PCA, 0Ozellik azaltma ig¢in siizgeg
yontemlerine iliskin bir 6rnek olarak verilebilir. PCA belli sayida olas1 bagimli degiskenleri
daha az sayida adina asal bilesenler denilen bagimsiz degiskenlere doniistiiriir.

Belli bir nesne smifim1 takip i¢in ayirt edici o6zellikleri segme yontemi Adaboost
algoritmasidir [126]. Adaboost, zayif siniflandiricilardan olusan bir kombinasyonu esas alan
kuvvetli bir smiflandirictyr bulma yontemidir. Cok sayida 6zellik verilmesi halinde her bir
ozellik icin bir smiflandirict egitilebilir. Adaboost, algoritmanin siniflandirma performansini
maksimize eden siniflandiricilara ait agirlikli bir kombinasyonu temsil eden ozellikler
bulacaktir. Ozellik ne kadar yiiksek agirlikla ifade edilirse o nispette daha ayrt edici olacaktir.
Ik en yiiksek agirlikli 6zellikler takip icin secilebilir.

Tiim 6zellikler igerisinde renk, takip i¢in en yaygin kullanilan 6zelliklerden biridir. [71]’de
nesne goriiniimiinii temsil etmek {izere bir renk histogrami kullanilmistir. ilgi gérmesine
ragmen c¢ogu renk bantlar1 aydinlatma degisikliklerine duyarlidir. Dolayisiyla bu etkinin
kagiilmaz oldugu senaryolarda nesne goriiniimiinii modellemek igin baska ozellikler dahil
edilebilir. [127]’de optik akis, ¢evrit takibi i¢in bir 6zellik olarak kullanilmistir. [128]’de ise
takip i¢in yonli siizge¢ cevabi dikkate alinmustir. Alternatif olarak takip performansini

gelistirmek icin bu 6zelliklerin bir kombinasyonu da kullanilabilir.

2.3. Aydinlatma Kosullar

Degisen 151k kosullar1 imge islemede ¢alisilan énemli konulardan biridir [129]. Ornegin bir
yiiz tamimanin performansimi ciddi oranda etkileyen unsurlardan biri de degisen 151k
kosullaridir [130]. Bir siiriicii yoldayken camlardan gelen 1s1k siirekli degismektedir. Giiniin
saatleri, hava kosullari, ¢evredeki ara¢ ve nesnelerden gelen yansimalar, diger ara¢ ve 151k
kaynaklarindan gelen farkli nitelik ve siddetteki 1siklar bir slirlici  yliziiniin
degerlendirilmesinde 6nem tasiyan etkenlerdir. Yiiz takibi i¢in se¢ilen yontemlerde bu durum
dikkate alinmistir. Degisik 151k kosullarina kars1 daha giirbiiz bir sistem elde edilebileceginden
yola ¢ikarak ikiz imgeler, flizyon, optik akis, kizil 6tesi imgelerin kullanildigi pek ¢ok deney

yapilmugtir.
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2.4. Bant Genisligi

Degisken bant-genislikli ¢ekirdek kestiriminin amaci yerel veri istatistiklerine ¢ekirdek
bant genisligini uyarlayarak c¢ekirdek hesaplayicilarin basarimini artirmaktir [74]. Sabit bant
genislikli hesaplayicilara kiyasla 6rnek noktasi yogunluk buluculara iligkin hesap sapmasi
azalir [131]. Bu hesaplayicilar giiniimiizde renk degismezlerinden elde edilen histogram gibi
bilgisayar uygulamalarinda kullanilmaktadir [132]. Normalize edilmis yogunluk gradyanina
iliskin uyarlamali bir hesaplayici olarak degisken bant genislikli ortalama-kayma ile onun
kompleks 6zellik uzaylarinda mod saptama i¢in uygulanmasi bilinen bir yontemdir [133].

Teorik olarak ¢ok timit vermekle birlikte degisken bantgenisligi yontemleri tizerinde yerel
bantgenisligi se¢iminin énemli rolii vardir. Bant genisliginin uygun bir sekilde se¢ilmemesi
halinde performans optimalin altina diiser ve sabit bant genisligi kullanan yontemlerden daha
kotii bir performans gosterir. Cok degiskenli veriler i¢in veri esasli bant genisligi se¢imi
karmagik bir problemdir. Giris verilerine iliskin 6n bilginin elde olmasi halinde iki smif
problem diisiiniilebilir. Veri istatistikleri homojen ise bu takdirde global bantgenisligi analizi
uygundur. Bununla birlikte eger veri istatistikleri 6zellik uzay1 karsisinda degisiyorsa yerel
bantgenisligi hesaplanmalidir. Maalesef bagimsiz gérmede karsilasilan problemlerin ¢ogu
ikinci sinifa karsilik diiser. Yani giris ¢ok boyutlu 6zelliklerle temsil edilir. Bu 6zellikler hem
uzayda degisken olup hem de zamana gore degisebilir. Arkalan modelleme, takip ve boliitleme
bu durumlara rnek verilebilir. Oyleyse bant genisligi icin istatiksel analiz esasli ve amaca-
yonelik yontemler olmak iizere iki temel yaklasimdan soz edilebilir. Istatiksel yontemler tiim
uzay izerinde global bant genisligiyle elde edilen yogunluk kestirimine iligkin sapma ve
varyans arasinda bir denge kurmak suretiyle global bant genisligini hesaplar. Yogunluk
hesabinin kalitesini ifade etmek i¢in asimptotik yaklagimlar kullanilir. Bununla birlikte veri
cok Olgekli bir oriintiiye sahip oldugunda global bant genisligi etkin degildir. Ayrica c¢ok
degiskenli durum i¢in optimal bant genisligi formiilii cok pratik degildir. Ciinkii hesaplanan
bilinmeyen yogunlugun Laplacian’ina baghdir. Yerel bant genisligi uyarlamasi i¢in en yaygin
kullanilan yontem Arbamson kuralidir. Burada yerel yogunlugun ilk yaklasik degerinin kare
kokiiniin tersi ile orantili bant genisligi alinir [134]. Orant1 sabiti bu yonteme iliskin 6nemli

bir secimdir [135]. Bant genisligi se¢imi i¢in kullanilan hedefe yonelik yontemlerde parcalara
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ayrilan Ozellik uzayina ait kararlilik rol oynar. Bant genisligi, eldeki veriler i¢in kendisi
izerinde ayn1 sayida parcanin elde edildigi en biiyiik calisma araliginin merkezi olarak alinir
[136]. Bu strateji 6lgek uzayi teorisi anagatisi igerisinde uygulanir [137]. Bununla birlikte
uzayin homojen oldugu kabul edilir. Yani tiim parcalar kabaca ayni o6l¢ektedirler, bu ise her
zaman dogru degildir. Benzer bir yontemde en iyi bant genigligi bir amag¢ fonksiyonunu
maksimize eder. Bu da uzay1 pargalara ayirma kalitesini ifade eder ve kiime gecerlik indeksi

denilir.

2.5. Imge Momentleri

Zincir kodu ve Fourier tanimlayicilar1 gibi sinir esashi degismezler sadece gevrit bilgisini
aragtirirlar ve bigime iligkin dahili igerigi yakalayamazlar. Diger yandan bu yontemler kapali
tek bir smirin mevcut olmadigi  ayrisik bigimlerle basedemezler. Dolayisiyla sinirh
uygulamalara sahiptir. Bolge esaslt degismezler icin imgedeki piksellerin tamami bigimi
gosterecek sekilde diisilintiliir. Bolge esasli degismezler sadece smirda yer alan piksel
bilgilerinden yararlanmak yerine tiim imge bdlgesine iliskin bilgileri bir araya getirmeleri
nedeniyle imgeden daha fazla bilgiyi elde edebilir. Bolge esasli degismezler ayrica ayrigik
bicimleri ifade etmek i¢in de kullanilabilir. Moment esashi degismezler pek cok uygulamada
oriintli  Ozellikleri olarak kullanilan en yaygin bolge esasli imge degismezleridir
[138,139,140,141].

Hu, 1961°de bilinen momentlerin dogrusal olmayan bir kombinasyonunu kullanarak ilk
defa bir takim moment esasli degismezleri tanitti [140]. Hu’nun degismezleri imge Gteleme,
Olgekleme ve donme altinda degismez olan istenen Ozelliklere sahiptir. Bununla birlikte
yiiksek dereceli Hu moment degismezlerinin hesabinin olduk¢a karmasik oldugu ve imgeyi
Hu’nun degismezlerinden gericatilmasinin ayrica zor oldugu goriilmiistiir.

Bu problemleri ¢ozmek iizere Teague ortogonal polinomlar teorisini esas alan moment
degismezlerinden imgeyi yeniden elde etmek i¢in orthogonal momentler kavramini onerdi
[142]. Teague, kolayca yiiksek bir dereceye ¢atilabilecek bagimsiz moment degismezlerine
olanak taniyan Zernike momentlerini tanitti. Yapay-Zernike momentleri Teh ve Chin
tarafindan tanitilan ortogonal momentlerden elde edilen bir bagka formdur [143]. Bunlar imge
giiriiltiisiine geleneksel Zernike momentlerinden daha az duyarlidirlar. Abu Mustafa ve Psaltis

tarafindan tanitilan karmasik momentler moment degismezlerinin ¢ikarilmasinda daha basit ve
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anlasilir bir yapidadir [138]. Moment esasl degismezler sadece tek sinir noktalarindaki bilgiyi
saglamak yerine tiim imgeye karsi diisen bilgiyi arastirirlar. Tiim imgenin yonelimi gibi saf

sinir esash gosterimlerden kaginarak bazi global 6zellikleri yakalayabilirler.

2.5.1. Geometrik Momentler ve Merkez Momentler

Geometrik momentler asagidaki gibi ifade edilebilir;

m,, = ]i[x”yqf(x,y)dxdy , pg=012, ... 21

-0 —%0

burada m, stirekli imge fonksiyonu olan f(x,y) ye iliskin (p+¢) uncu dereceden

momenttir. f(x,y) ye iliskin merkezi momentler asagidaki gibi yazilabilir;

w = ] % -3y faey)dxdy . pg=012, .. o

—0 —0

burada x = 1 ve y= Po olup bunlar imgenin agirlik merkezidir.

mOO mOO

Sayisal imgeler igin integraller toplamlarla yer degistirilir ve m , asagidaki gibi olur;

m, =22 X"y (6, ), pog=0,12, .. (2.3)

Bu durumda merkez momentler asagidaki hale gelir;

'upq :ZZ(X_)_C)q(y_)?)qf(x’y): 2 q:O: 1, 2: (2.4)

Imgenin agirlik merkezini kullanarak merkez momentler hesaplanir. Bu ise merkezi agirlik
merkeziyle cakisacak sekilde kaydirilan bir imgenin normal momentlerine esdegerdir.

Dolayistyla merkez momentler imge otelemelerine karst degismezdir. Afin doniisiimlerde
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Olcek degisiklikleri agagidaki gibi olur;

(2.5)

Olgek degismezligi elde etmek igin S, =S8, =« seklinde imge Olgeklendikten sonra

f(x,y) imgesi f'(x',y") olsun. Oyleyse ['(x',y")=f"(ax,ay)=f(x,y) Ve x'=ax y' =ay

olur. Bu durumda asagidaki esitlik elde edilir;

i = | Txrye e, ) det dy

—® ©

—ar [ Jxryipe, vy dsay

—0 —0

_ p+q+2

= m
rq
Benzer sekilde;
t — oy PTat2 r — 2
Hy =& Hig > Hog =& Hy

Normalize edilmis merkez momentler asagidaki gibi ifade edilebilir;

M
771)11: ;”‘1 > 7/=(p+q+2)/2, p+q:2,3,

00

n,, 0leek degisikliklerine kars1 degismezdir, ¢linkd;

p+q+2

Poo _ Ho _

’
[ /u”q —
npq

= 27,7 y — pg
Hoo a7 Ly, Hoo

(2.6)

2.7)

(2.8)

(2.9)

dir. Normalize edilmis merkez momentler imge 6teleme ve 6lgeklemeye karsi degismezdir.
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2.5.2. Hu’nun Yedi Moment Degismezi

Normalize edilmis merkezi momentleri esas alarak Hu, oteleme, Ol¢ekleme ve donme
degismezlerinden olugsan yedi dogrusal olmayan fonksiyon tanitti. Bu yedi moment

degismezleri asagidaki gibi tantmlanmustir [140]:

G =1 + 10y, (2.10a)
¢, =1 —11,)" +417, (2.10b)
@, = (11, =37, + (37, — 1)’ (2.10¢)
b, = (11 +12,)" + (1, + 1)’ (2.10d)
B = (130 = 31,130 + )1 +77,)" = 3C0, +1005)" 1+ (2.10¢)

67721 - 7703)(7721 + 7703)[3(7730 + 7712)2 - (7721 + 7703)2 ]

¢6 = (7720 - 7702)[(7730 =1, )2 _(7721 +7703)2 ] +477|1 (7730 _7712)(7721 + 7703) (21Of)

¢7 = (37721 - 7703)(7730 - 7712)[(7730 — T )2 _3(7721 + 7703)2 ] +
67721 — T )(7721 +7703)[3(7730 +7712)2 _(7721 +7703)2]

(2.10g)
Hu’nun yedi moment degigsmezleri imge Gteleme, dlgekleme ve donme altinda degismez
olan istenen Ozelliklere sahiptir. Bununla birlikte bu degismezler kontrast degisikliklerine
degismez degildir. Hu'nun yedi moment degigmezleri Orilintli tanimada yaygin olarak
kullanilmaktadir ve bulandirma, uzaysal bozunumlar, random giiriiltii, egiklik ve perspektif
doniistimlerini ihtiva eden pek c¢ok deformasyon durumu altinda bunlarin basarimi
degerlendirilmistir [144, 145,146,147,148]. Hu’nun yedi moment degismezlerinin tiim imge

piksellerini hesaba katmasi sebebiyle islem yiikii sinir esaslit degismezlerden daha fazladir.
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2.5.3. Zernike Momentleri

Zernike bir takim komleks polinom tanitti {V (x,y)}, bu kutupsal koordinatlardaki

x> +y* <[ birim daire {izerinde tam bir ortogonal kiime verir [149]. Polinomlar asagidaki

bi¢imdedir;

V,, )=V, (00 =R, (p)e") (2.11)
burada n pozitif tamsay1 ya da sifirdir; 7 —|m| in ¢ift olmasi sartiyla m tamsayilardir.

lm|<n ise p orjinden (x,y) pikseline olan vektdr mesafesidir, 6 ise p vektorii ile ters saat
yoniindeki x ekseni arasindaki acidir; R, (p) ise asagidaki gibi ifade edilen radyal
polinomdur;

(n{m|)/2 N
R, (p)= 2 (-1 (n=s)

s

) 2.12)

—9)!

f(x,y) fonksiyonu i¢in m tekrarli n dereceli Zernike momentleri asagidaki gibi tanimlanir;

n

1
L renw, oy (213)

T x“+yo<l

AVIWI =

burada V', (x,y)=V, —m(x,y) dur.

nm

Sayisal bir imgenin Zernike momentini hesaplamak i¢in integrallerin toplamlarla yer

degistirilmesi yeterlidir.

n

+1 .
A, =D [y Vo (), x+y° <1 (2.14)

T

Zernike momentlerinin kendilerine ait tanimlanan O6zellikleri sadece donmeye karsi
degismezdir. Olgek ve oOtelemeye karsi degismezlik saglayabilmek icin ilk olarak imge

momentleri kullanilarak normalize edilmesi gerekir. f(x,y) orjinal imgesini f(x+x, y+y)
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ye oteleyerek (burada x =" ve ; = &), otelemede degismezlik saglanmis olur. Bir baska

my, My,
deyisle orjinal imgenin merkezi Zernike momenti hesabindan onceki agirlik merkezine
kaydirilir. Imgenin sifirinci momenti 2}, dnceden tanimlanmis bir 4 degerine esitlenecek
sekilde her bir sekli biiyiiterek yada kiiciilterek dlcek degismezligi gerceklestirilir. ikilik bir
imge icin m,,, imgedeki bi¢im piksellerinin toplam sayisina esittir. (3-9) esitligine gore belli

bir dlgekteki f(ax, ay) imgesi igin bunun m’ = a"*‘”zmm, m . olan normal momentleri,

f(x, y)’nin normal momentleridir. Amacin mj, = # yapmak olmasi sebebiyle o = mi
00
olarak verilebilir. o = mi , mjy, da yerine konulursa mj, = o’m,, = S elde edilir.
00

N dereceye kadar f(x, y)’ye iliskin tim 4, Zernike momentlerinin bilindigi kabul
edilirse Zernike momentlerinin ortogonal 6zelligi sebebiyle bu Zernike momentleri gurubunu

esas alan imge asagidaki gibi geri ¢atilabilir;

1) =224,V,, (xy) (2.15)

n=0 m

2.5.4. Yapay-Zernike Momentler

Donmeye karst degismez olan Zernike momentleri x ve y cinsinden polinomlardir. X, y ve
p cinsinden ilgili bir ortogonal polinom gurubu Zernike momentlerine benzer 6zelliklere
sahiptir [150]. Teh ve Chin tarafindan adima Yapay-Zernike momentleri denilen bu polinom
gurubu ger¢ek zamanli polinomlarin asagidaki gibi tanimlanmasi itibariyle Zernike’dekinden

farklilik gosterir [143];

ntm|
, B oy 2Cn+1-ys)! s
R ()= é( D sl (n —|m| =) (n +|m|+1-s)! L (2.16)

Buna gore Yapay-Zernike momentleri asagidaki gibi tanimlanir;
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n

+1 —im
Al === f ()R, (x,y)e ™ 2.17)

T

Burada n pozitif tamsay1 veya sifirdir; m, |m|<n smirlamasina bagh bir tamsayidir; p,
orjinden (X,y) pikseline olan vektor mesafesidir; 6 ise p vektori ile saat istikametine zit
yonde x ekseni arasindaki agidir.

Zernike momentlerindeki “n-|m| ¢ift” olma sartinin kaldirildigina dikkat edilmelidir.
Dolayisiyla verilen bir n derecesi i¢in Yapay-Zernike moment gurubu geleneksel Zernike
momentlerine iliskin polinomlarin yaklagik iki katini ihtiva eder. Bu sebeple Yapay-Zernike
momentleriyle geri ¢atilan imge ayn1 derecedeki geleneksel Zernike momentlerinden ¢ok daha
fazla detay yakalayacaktir. Teh ve Chin ayrica Yapay-Zernike momentlerinin imge

giirtiltiisiine geleneksel Zernike momentlerinden daha az duyarli oldugunu kanitlamistir [143].

2.5.5. Kompleks Momentler

(ptq) dereceli kompleks momentler asagidaki gibi tanimlanir [138];

C, = I L ovivy iy fepasay . pg=012, ., o0 @2.19)

Kompleks momentlerin x +iy = re’ ile kutupsal koordinatlara agilmas1 halinde asagidaki

sonug elde edilir;

2
C, = _T ]‘r”“’” e’ f(r,0)drd 0
0 0

= ]r”*‘”‘{ :ff(r,ﬁ)e”‘gdé’}dr, k=p—q (2.19)

0

= ]r’”‘”lhk (r)dr

0

2
burada #,(r)= If(l’ﬁ)eiwdg olup k tamsayidir.
0

’nun

h,(r), f(r,0) imgesine ait dairesel Fourier doniisiimiidiir. Yukaridaki denklemde ‘c -
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f(r,0)’mn dénmelerine karst degismez oldugu goriilmektedir. Diger bir 6zellik ise (p+q)
dereceli kompleks momentin m ,, normal momentlerine iliskin kompleks katsayilari olan bir

dogrusal kombinasyon olmasidir. Buna gére r+s=p+q olur. Oyleyse;

e vA K s ,
Cpq :zz q s lp v l‘)'(_l)q ' mr+s,p+q7(l'+s) (2.20)
r=0

5=0

yazilabilir. Reiss ayrica Hu'nun moment degismezlerinin kolayca kompleks momentlerden

cikarilabilecegini kanitlamistir [151].

2.6. Rengin Gormede Onemi ve Histogram Geri izdiisiimii

Bilgisayar gérmedeki ger¢ek zamandaki sinirlamalar sebebiyle hedefe ulasabilmek icin
hizli algoritmalara ihtiya¢ bulunmaktadir. Bilinen bir konumdaki bir nesnenin teshis edilmesi
ve bilinen bir nesnenin konumunun belirlenmesi hiz gerektiren uygulamalardan iki tanesidir.
Yerel ve biiyiik oranda bakis ve ¢oziintirliikten bagimsiz bir 6zellik olan renk her iki is i¢in de
etkin bir sekilde kullanilabilir. Renk bilgisinin lokalligi degisik bakis noktalarindan ii¢ boyutlu
nesnelerin taninmasinda kurulacak algoritmanin etkin olmasini saglar. Renk teshisi algoritmasi
sekil-zemin boliitleme olmaksizin kullanilabilir. Nesneyi ilk olarak tanimadan bir isin
basarilmasi zor bir istir. Bu algoritma bi¢imi bozulabilen nesneleri veya biiyilk maddeleri
tanimak i¢in kullanilabilir.

Renk tamima amacli olarak kullanilabilecek bir ipucu olmakla birlikte ikiz hareket ve
1siklandirma ipuglarini kullanan pek ¢ok algoritma Onerilmistir [152]. Rengin bu amaglarla
kullanilmamasmin sebebi dahili olarak nesne smifiyla ilgili olmamasidir. Ote yandan diger
ipuclarinda bu siniflandirmanin yapilabilmesi miimkiin goriinmektedir.

Renk ve doku gibi yiizey karakteristikleri ilk bakista ikincil bir rol oynar. Ornegin bir
sandalyenin renk ve dokusu bilinse bile ilk bakista hacimsel tarifi onu temsil etmede birincil
rol oynar [153]. Buna gore geometrik ipuglarinin nesne tanimada daha giivenilir oldugu
soylenebilir [154]. Gergek hayattaki uygulamalarda benzer nesneler siklikla birbiriyle
etkilesebilir ve rengin indekslemeye iliskin bir 6zellik olarak kullanilmas1 verimli olmayabilir.

Bununla birlikte uygulama kolayligi sebebiyle renk pek ¢ok durumda kullanilabilir. Bir
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nesnenin taninma sinifi ve rengin ilintisiyle alakali dogada pek ¢ok ornek vardir. Ciinki
nesneye iligkin fonksiyonun pargasi olan pigmentler yada maddeler vardir. Benzer sekilde
renk suni g¢evrelerde ortaya ¢ikan nesnelerdeki Ozelligin taninmasi veya bir alameti olarak
kullanilir. Paketlenmis esyalar, reklam panolari, yol isaretleri buna 6rnek verilebilir.

Rengin aksine bigim ipuglar1 ¢oziiniirliige oldukga bagimlidir ve koseler, sifir egimler gibi
bakistan bagimsiz ¢ok smurli bir toplulugu ihtiva ederler. Dolayisiyla bir imgeden bunlari

ayirmak i¢in karmasik islemler gerekmektedir.

2.6.1. Renk Histogramlan

Belli bir renk diizenine gore tanimlanan ayrik bir renk uzayimnin verilmesi halinde (6rnegin
kirmizi, yesil, mavi) imge renklerini ayriklastirarak ve her bir rengin imge i¢inde ortaya ¢ikma
sikligin1 sayarak renk histogramlar elde edilir. Histogramlar bakilan eksen etrafinda 6teleme
ve donmeye karst degismezdir. Bakis agis1 ve boyutunun degismesi bir yana kapatmada bile
yavag degisirler. Bakigla histogramlarin yavas degismesi sebebiyle {i¢ boyutlu bir nesne az
sayida histogramla uygun bir sekilde temsil edilebilir. Histogramlar olasi tiim renklerden
olusan bir dizi lizerinde esdeger bir fonksiyon tanimlar. Yani ayni siituna denk gelmeleri
halinde iki renk birbirinin aynidir. Tanima igin bu esdegerlik fonksiyonu ideal degildir. Ciinkii
verilen bir renk ile ayn1 oldugu kabul edilen renklere iliskin goreceli renk araligi, eldeki rengin
cubuk tizerinde nerde yer aldigina baghdir.

Ideal olarak ayn1 oldugu kabul edilen renkler, renk iizerinde merkezlenen bir bdlge i¢inde
bulunacaktir. Dogalarinda olan problemlerine ragmen histogramlar imgeyi anlamada ¢ok
kullanighdir. Nesneler renk bolgelerinden olusan yiizeylere sahiptir. Golge ve kamera
giirtiltiisi sebebiyle bu bolgeler renk uzayinda bulaniktir ve bu yiizden bir histogramda birden
fazla siitun seklinde dagilirlar. Imge ile ayn1 nesneye ait model histograminin karsilastiriimasi
halinde yiiksek bir karsilastirma degeri elde edilir. Ciinkii nesnenin yiizeyindeki nokta
eslestirmeler her zaman giivenilir olmasa bile bdlgeler iyi eslesir. Ilgili bir arastirmada
1siklandirmadaki degisiklere karsi gilirbiiz ¢alisan bir sistem elde etmek amaciyla histogram
kesisimine benzer bir esleme algoritmasiyla kiimiilatif histogramlar karsilagtirilmistir [155].

Ug boyutlu bir renk uzayinda kiimiilatif histogram asagidaki gibi tanimlanur;
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C(x,y,z) =ZZZH (x,y,2) (2.21)

i<l j=l k=l

Burada H (X, y, z) yukarida tartisilan kiimiilatif olmayan histogramdir. izleyen kisimlarda
hem nesne tanima hem de arama uygulamalarinda nesneleri temsil etmek amaciyla renk

histogramlar1 kullanilmaktadir.

2.7. Histogram Kullanarak Tamima

Yaklasik olarak bolgesinin bilindigi bir nesneyi tanimak i¢in renk histogrami kullanilabilir.
Renk histogramlarini esas alarak nesneleri tanimak ic¢in bir imgeye ait renk histograminin
veritabanindaki renk histogramlariyla olan benzerligine karar verilmelidir. Adina Histogram
Kesistirme denilen imge ile model histogramlarini karsilagtiran bir yontem asagida
aciklanmistir. Burada model histogramindaki piksellerden kag¢ tanesinin imgede bulundugu
ortaya ¢ikarilir [152]. Bu yontem o6zellikle tanima amaciyla histogramlarin karsilagtirilmasi
i¢in uygundur. Ciinki{i nesnenin, 6n tabakanin arkalan1 kapatmaya ugrattigir nesnelerden ¢ok

dogru bir sekilde ayirt edilmesi gerekli degildir.

2.8. Histogram Kesistirme

Model veritabaninin ¢ok biiyiik olabilmesi nedeniye model basina ¢ok sinirli miktarda
islem yapilabilir. Ancak ayni1 zamanda tanimayi1 zorlagtiran problemlerin iistesinden
gelinebilmesi onem tasimaktadir. Bunlar nesnenin arkalanindaki karisikliklar, nesneye degisik
bakis agilarindan bakilmasi, kapatma, degisen imge ¢Oziiniirligii ve degisen 151k kosullar
olarak siralanabilir. Bir esleme yontemi olan Histogram Kesistirme degisik 1s1ik kosullari
haricindeki sorulara kars1 giirbiizdiir. Degisen 151k kosullarinda ise renk siirekliligi saglanmasi

Onem tasimaktadir.

2.8.1. Tanim

I ve M olmak iizere her biri n adet ¢ubuk iceren bir histogram cifti verilmesi halinde

histogramlarin kesisimi asagidaki gibi tanimlanir;
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2 min(7,, M) (2.22)

Bir imge histogramiyla bir model histogramina iliskin kesisimin sonucu imgede ayni
renkdeki piksellerle eslesen modeldeki piksel sayisidir. 0 ile 1 arasinda bir kesir karsilig1 elde
etmek icin kesisim model histogramindaki piksel sayisiyla normalize edilir. Bu karsilik daha

sonra asagidaki gibi yazilir;

>, min(,, M)
H(IM)=—"— (2.23)

=

Normalize edilmis histogram karsilik degeri arkalandaki durumu bozan piksellerle
eslesmez. Ciinkii arkalandan nesnenin tam boéliitlemesi garanti edilemez. Pikselin modeldeki
renklerden biriyle ayni renkte olmasi halinde histogram kesisim eslesme degeri sadece
arkalandaki bir piksel tarafindan artirilir. Nesnedeki o renge iliskin piksel sayis1 modeldeki o
renge iliskin piksel sayisindan daha azdir.

Bir nesnenin yaklasik derinliginin elde edilmesinde lazer yada sonar mesafe bulucular1 bir
duyarga ile nesneye dokunma, odaklama fark bulma gibi bazi yontemler vardir. Nesnenin
bilinen boyutuyla birlestirilen derinlik degeri model histogramini o6lgeklendirmek igin
kullanilabilir. Buna alternatif olarak nesneyi arkalandan boliitlemenin miimkiin olmasi
halinde ve fazla bir kapatma olmamasi1 durumunda imge histogrami model histogramiyla ayni
boyutta olacak sekilde olgeklendirilebilir. Bu durumda Histogram Kesisimi mutlak farklarin

toplaminin yada City-Block metrik degerinin kullanimima esdegerdir. Yani ZM . =21 .
i=l

i=l

olarak alinirsa asagidaki netice elde edilir;

o
I=H(LM)=—_2 1, M| (2.24)

Goriintiiler derinlige gore oOlgeklenirse bu takdirde Histogram Kesisimi bir metrik
tanimlamaz. Ciinkii model ile imge arasinda bir asimetri vardir. Yani model ve imge

histogramlar1 aynmi sayida piksel barindiracak sekilde sinirlandirilmaz. Dolayisiyla paydadaki
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normalizasyon faktorii imgeyle modeli eslestirme ile modelle imgeyi eslemeyi birbirinden
ayiracaktir. Bu asimetri imgedeki arkalan piksellerinin beklenen dogal bir sonucudur. Ancak
modelde bu durum gecerli degildir. Histogram kesisimi ¢ok sayida farkli nesne arasinda ayrim

yapma yetenegine sahiptir. Tek bir model ile isgal edilen histogram ¢ubuklariyla tanimlanan

(29)

n-1
¢ok boyutlu uzaya ait kesir T dir. Burada 1-6 miisaade edilen minimum histogram
n

kesisim karsilik degeri olup n ise bir histogram igerisindeki ¢ubuklarin sayisidir.

2.9. Nesnhe Konumu

Bir nesnenin konumunun belirlenmesi sadece kayip bir nesne i¢in degil pek ¢cok durumda
gereklidir. Hareket eden bir nesnenin sabitlenmesi veya kamera hareket ettiginde nesne
konumunun takip edilmesi gerekir. Bir nesneye bakan bir kamera c¢iftinde geri ¢atma
yapabilmek icin her iki goriintiideki nesnenin yerinin belirlenmesi gerekir. Bu islerin tamami
renk histogramlari yada adina geri-izdiisim denilen Dbir algoritma kullanilarak

gercgeklestirilebilir.
2.9.1. Histogram Geri Izdiisiimii

Histogram geri izdiisiimii goriintii igerisinde aranan nesneye ait renkler nerede sorusuna
cevap verir. Hedefin yanindaki diger nesnelerde goriinen renkler dikkate alinmaz ve arama
mekanizmasina olumsuz etkilemesi 6nlenir. Bu konuda yapilan deneylerde gergek kosullarda
karmasik manzaralarda dahi bu yontemin calistigin1 deneyler gostermistir. Histogram geri
izdiisiimiinde model (hedef) ve imge histogram Kkesisimindeki gibi M ve I ¢ok boyutlu renk

histogramlari tarafindan temsil edilir. Bir R histogram orani asagidaki gibi tanimlanir;

(M,
R, =mm [—‘, IJ
f (2.25)

Bu oran model ve imge histogramlarindan hesaplanir. Imgeye geri izdiisiiriilen bu R
histogramidir. Yani imge degerleri indekslenen R degerlerine gore yerlestirilir.

Geriizdisiiriilen imge daha sonra bir maskeyle evrilir, yénelimi bilinmeyen yekpare nesneler
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icin bu beklenen alanla ayni alana sahip bir daire olabilir. Hedefin goriintiide goriinmesi

kosuluyla evristirilen nesnedeki pik, hedefe iligskin beklenen bolgedir.

2.9.2. Tanim

Daha agik bir sekilde h (c), ¢ gibi bir rengi bir histogram ¢ubuguna haritalayan histogram

fonksiyonu olsun. D" ise r yarigapindaki bir disk olsun;

VX2 +y? (rise 1
D, = (2.26)
aksi halde 0

(x,y) pikseline kendi argliman degeriyle donmek iizere ‘loc’ fonksiyonu tanimlandig: ve *
m evrisimi gosterdigi kabul edilmesi halinde histogram geri izdiisiimii asagidaki gibi

yazilabilir;

1.  for (her bir j histogram siitunu i¢in) do

2. for (her bir x, y i¢in) do
b vy Rh((,'w)

3. b= D% b

4. (xt 4 yt ) = Zoc(maxx,y bx,y)
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3. HAREKET TAHMINi

Bir nesneyi gorsel olarak aldiktan sonra manzara icerisinde aranan nesnenin bulunmasi
gerekir. Bulunan nesnenin hareketli olmasi durumunda ise takip yontemleri kullanilarak
nesnenin izlenmesi gerekmektedir. Nesnedeki bu hareketin anlagilmasi ve nesne takibi i¢in
belli yontemler gelistirilmistir. Bu ¢alismada ¢ekirdek esasli nesne takip yontemleri iizerinde
durulmustur. Bunun yanisira nokta, karalti, ¢evrit takibi gibi yontemler de bilinmektedir.

Ilerleyen kisimlarda nesne takibine iliskin ayrintilar verilmektedir.

3.1. Nesne Takibi

Bir nesne takip edicinin amaci videonun her bir ¢er¢evesindeki pozisyonunu belirleyerek
zaman igerisinde bir nesnenin yoriingesini olusturmaktir. Nesne takip edici her zaman
araliginda imge igerisinde nesnenin kapladigi tim alani da vermelidir. Nesne tespiti ve zaman
araliginda karsilik diisen ¢ercevelerdeki nesneler arasinda karsilik gelen yerlerin belirlenmesi

ya bireysel yada birlesik yapilabilir.

’ Nesne Takibi |

i

I Nokta Takibi ‘ | Kernel takibi ‘ | Siluet Takibi '
‘—I ¥ H \_+ A4
Deterministik Istatistiksel | Qol;lgiﬁklg. | Sablon Esasli ’ Kontur Evrimi | | Bigim Esleme
Bakis Altuzay! Siniflandinict Durum Uzay! Yontemleri .Dlogrudan
Minimumlama

rl

Degisimsel
Yaklasim

Sezgisel
Yaklagim

Sekil 3.1 Takip yontemleri [45]

[lk durumda her bir ger¢evedeki olasi nesne bolgeleri bir nesne tespit algoritmasi
aracilifiyla elde edilir. Daha sonraki durumda ise nesne bolgesi ve karsilik diisen kisim dnceki
cercevelerden elde edilen nesne bolgesi ve bolge bilgisini yinelemeli olarak giincelleyerek

birlesik olarak belirlenir. Her iki takip yaklasiminda da nesneler bicim yada goriiniim
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modellerini kullanarak temsil edilirler. Nesne bi¢imini temsil etmek {izere segilen model
hareket tipini ve siiregelen deformasyonu sinirlar. Ornegin bir nesnenin bir nokta halinde
temsil edilmesi halinde sadece 6telemeli bir model kullanilabilir. Nesne i¢in bir oval gibi bir
geometrik bigim gosteriminin kullanildigr durumda afin yada izdiisiimsel doniisiimlere benzer
parametrik hareket modellerinin kullanilmas1 uygundur. Bu gosterimler manzara igerisindeki
kat1 nesnelerin hareketine yaklasim yapabilir. Kat1 olmayan bir nesne igin Karalti yada cevrit
en ifade edici gosterim olup hem parametrik hem de parametrik olmayan modeller bunlarin
hareketlerini belirlemek i¢in kullanilabilir. Nokta, ¢ekirdek ve karalt1 takibi konusundaki 6ne

¢ikan calismalardan ilerleyen kisimlarda bahsedilmistir.

3.2. Nokta Takibi

Nokta takibi i¢in GE, MGE izleyici, GOA izleyici, MFT, Kalman Siizgeci, JPDAF,
PMHT, MHT’nin ¢alismalar1 ornek verilebilir [156,157,158,159,160,161,162,163]. Nokta
takibinde ardisik cergevelerde tespit edilen nesneler noktalar tarafindan temsil edilir.
Noktalarin baglanti ilgisi nesne pozisyonu ve hareketini barindiran 6nceki nesneyi esas alir.
Bu yaklagim her bir ¢er¢evedeki nesneleri tespit etmek icin harici bir mekanizma gerektirir.

Nesne karsiliklarina iliskin bir 6rnek Sekil 3.2°de verilmistir.

(1 2 )
Sekil 3.2 Farkl takip yaklagimlar1 (1) ¢ok noktali karsilik, (2)
dikdortgensel bir par¢anin parametrik doniigiimii, (3)
¢evrit evrimine iligkin bir 6rnek [45]

Nokta takibi yontemleri dogru nokta yoriingelerini iiretmeleri esasina gore
degerlendirilebilir. Bir gerceklik degerinin (ground truth) verilmesi halinde dogruluk ve
hatirlama Olciilerini hesaplayarak bagarim degerlendirilebilir. Nokta takibi yaklagiminda

dogruluk ve hatirlama 6lg¢iileri asagidaki gibi tanimlanabilir;
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dogru karsilik sayisi

dogruluk =
camt hesaplanan karsilik sayisi 3.1)

dogru karsilik sayisi

hatirl )=
atirlama(recall) gercekteki karsilik sayisi (3.2

Burada dogrulama degerleri ger¢eklik sinamasindaki mevcut olan karsiliklara isaret eder.
Buna ilaveten nesne takip edicilere iliskin niteliksel bir kiyas bunlarin yeni nesnelerin girisi ve
mevcut nesnelerin ¢ikisi ile bas edebilmesi; kapatma gibi eksik gozlemleri kullanabilme ve
karsiliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan maliyet fonksiyonu minimizasyon problemine optimal
bir ¢6ziim verebilme yetenegine gore yapilabilir. [45] de nokta esash takip i¢in bu 6zelliklere
iliskin niteliksel bir kiyas verilmektedir.

Nokta takip ediciler alaninda onemli bir konu eksik veya giiriilti gozlemlerinin
kullanimidir. Bu problemlere isaret etmek {izere yaygin hareket [158] ve yaklasiklik
dogrusallig: gibi rasgele olmayan nokta takip ediciler genellikle hareket esasl sinirlamalara ait
bir kombinasyon kullanir [164]. Istatistiksel nokta takip ydntemleri model belirsizliklerini
dikkate alarak giiriiltiiyle basedebilir. Bu belirsizliklerin genellikle normal olarak dagilmis
giiriiltii biciminde oldugu kabul edilir. Bununla birlikte Olglimlerin kendi tahmin edilen
pozisyonlar1 etrafinda normal olarak dagildig: kabulii is gormeyebilir. Ayrica ¢ogu durumda
giiriiltii parametreleri bilinmez.

Dagilimlar ve giiriiltii tizerine gecerli kabuller yapilmasi halinde Kalman Siizgecleri [161]
ve MHT [165] optimal ¢6ziimleri verir. Giiriiltii ve eksik gbzlemleri hesaba katmak igin bir
baska olas1 yaklasim da nesnenin 3B yapisin1 tanimlayan sinirlamalari dikkate almaktir.
Ornegin nesne noktalarin1 3B nesne bigimine uydurmaya calismak suretiyle giiriiltii
gozlemlerine ¢oziim getirmek icin c¢ok govdeli faktorizasyon yontemleri kullanilabilir.
Noktalarin yoriingesindeki minimum yada goriinim hatas1 olmadig1 giivenilir izlere ait bir
kiimeden, ilk olarak bigim esasl bir kiime tanimlanabilmektedir [166,167]. Hesaplanan bigim
daha sonra giivenilir degil olarak etiketlenen geriye kalan nokta yoriingesi iizerinde bir
sinirlayict olarak kullanilir. Nokta takip ediciler tek bir nokta ile tek nokta gdsterimi yaparak
temsil edilebilen ¢ok kiiciik nesneleri takip etmek icin uygundur. Biiyiik nesneleri takip etmek

icin ¢ok noktaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Cok nokta kullanarak nesneleri izleme alaninda ayni
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nesneye ait olan noktalarin otomatik kiimelenmesi 6nemli bir problemdir. Bunun sebebi ise
pek ¢ok nesne arasinda ve nesneler ile arkalan: ayirt etme ihtiyacidir. Hareket esash kiimeleme
yaklasimlar1 genellikle boliitleme problemini basitlestirmek amaciyla takip edilen noktalarin

kat1 cisimler tizerine oturdugunu kabul ederler [149, 118, 169].

3.3. Karalt1 Takibi

Karalt1 takibine ise sezgisel yontemler, Hausdorff, Hough doniisiimii ve histogram 6rnek
verilebilir [170,171,172,173,174]. Bigim esleme, durum uzay modelleri kullanarak g¢evrit
evrimi ve dogrudan minimumlastirma kullanan g¢evrit evrimi olmak iizere karalt1 takibi ii¢
asamada siniflandirilabilir. ik yaklagim icin kenar 6zelliklerini kullanarak sablon esleme
yapilmustir [175,176]. Bir diger ¢alismada ise renk histogrami 6zelligi kullanilarak histogram
esleme yapilmis, bir baska calismada ise karalti 6zelligi kullanilarak Hough doniistimiinden
yararlanilmistir [177,173]. Ikinci yaklasima &rnek bir calismada gradyan biiyiikliigi ile
Kalman siizgecinden faydalanilmig [178], granyan biiyiikligii 6zelligi ve pargacik siizgeg
kullanilmig [179,180], bir baska ¢alismada ise gradyan biiyiikligii 6zelligi ile JPDAF yontemi
denenmistir [181]. Ugiincii yaklasim olan dogrudan minimumlastirma ile g¢evrit evrimi
konusunda zamansal gradyan 6zelligi ile gradyan diisme yontemi kullanilmistir [182,183,184].
Digerinde ise bolge istatistikleri 6zellikleri ve gradyan diisme yonteminden faydalanilmistir
[185,97].

Karalt1 takibinde her bir ¢erceve igerisinde nesne bdolgesini hesaplamak suretiyle takip
gerceklestirilir. Karalt1 takip yontemleri nesne bdlgesi igerisinde kodlanan bilgiyi kullanirlar.
Bu bilgi genellikle kenar haritalar1 bi¢iminde kullanilan goriinim yogunlugu ve bigim
modelleri formunda olabilir. Verilen nesne modelleri, karalt1 ya bigim karsilastirmasi yaparak
yada ¢evrit gelisimine bakilarak takip edilir (Sekil 3.2-3). Her iki yontem de aslinda dnceki
cercevelerden tretilen Onceselleri kullanarak zamansal uzayda uygulanan nesne boliitleme
olarak kabul edilebilir. Karalti takibi bir nesneye iligkin tim bolgenin takip edilmesi
gerektiginde kullanilir. Bolge takibi konusunda dogruluk ve hatirlama o6lgiileri varsayilan
kesisim ve dogru nesne bdlgeleri cinsinden tanimlanir. Dogruluk, kesisimin varsayilan
bolgeye orant ve hatirlama ise kesisimin gerceklik degerine olan oranidir. Hangi 6zniteligin
kullanildigi, kapatmayla nasil basedilecegi ve egitimin gerekliligi farkli karalt1 takip edicileri

ayirt etmek i¢in 6nemli faktorlerdir.
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Ayrica bazi algoritmalar sadece takip i¢in karalt1 sinirina iliskin bilgiyi kullanir. Genellikle
bolge esaslt yaklasimlar giirliltiiye daha direnclidir. Cevrit esash karalt1 takip yaklagimlarinin
niteliksel bir karsilastirmasit [45]’de verilmistir. Karaltilarin takip edilmesinin en 6nemli
avantaji ¢ok degisik bigimdeki nesneleri kullanabilme konusundaki esnekligidir. Karaltilar
genellikle farkli tarzlarda gosterilebilir. En yaygin karalti gosterimi bir ikilik gosterge
fonksiyonu formundadir. Bu fonksiyon nesne bolgesini birler halinde nesne olmayan bodlgeyi
ise sifirlar halinde isaretler. Cevrit esasli yontemler icin karalti ya agik yada kapali temsil
edilir. Agik gosterim karalti sinirin1 bir takim kontrol noktasi tarafindan tanmimlar. Kapali
gosterim ise karaltiyr bir grid lizerinde tanimlanan bir fonksiyon araciligiyla tanimlar. En
yaygin kapali ¢evrit gosterimi diizey setleri gosterimidir.

Karalt1 esasli nesne takip ediciler tarafindan segilen gosterimler nokta izleyicilere benzer
hareket modelleri, ¢ekirdek takip edicilere benzer goériinim modelleri yada bunlarin bir
kombinasyonu formunda olabilirler. Nesne goriiniimii genellikle Gaussian yada histogramlarin
bir karigimi gibi parametrik yada parametrik olmayan yogunluk fonksiyonlari tarafindan
modellenir. Nesne bicimi cevrit alt uzayr formunda modellenebilir. Burada farkli nesne
pozlarindan elde edilen bir takim olasi nesne ¢evritlerinden bir alt uzay olusturulur [186].
Buna ilave olarak nesne big¢imi bir diizet Seti fonksiyonu araciligiyla kapali bir sekilde
modellenebilir. Burada grid pozisyonlari, farkli nesne pozlarina tekabiil eden farkli diizey seti
fonksiyonlarindan olusturulan bir mesafede atanirlar [82]. Goriiniim esasli sekil gosterimleri
de kaba kuvvet karalti aramasi yapan aragtirmacilar tarafindan ¢ok yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte Hausdorff 6l¢iisti giirtiltiiye duyarlik i¢in kullanilir. Kenar
esashi sekil gosterimi icin Hausdorft mesafesi en yaygin kullanilan 6l¢iidiir. Dolayisiyla
mesafelerden maksimumunu kullanmak yerine arastirmacilar mesafelerin bir ortalamasini
kullanmay1 distinmiistiir [187]. Kapatma konusu karalti takibi yontemlerinin bir bagka
yoniidiir. Genellikle yontemler kapatma problemini biitiniiyle ¢6zmez. Yaygmn bir yaklagim
sabit hareket yada sabit hizlanmanin kabul edilmesidir. Burada kapatma sirasinda onceki
cerceveden gelen nesne karaltisi kendisinin varsayillan yeni pozisyonuna gevrilir. Sekil
sinirlayicilart kullanarak bazi yontemler nesne kapatmalariyla daha kolay basedebilir [180,
97].

Karalt1 izleyicilerdeki bir baska onemli konu da nesnenin ayrilmasi ve birlesmesiyle

basedebilme yetenegidir. Ornegin bir nesneyi tasiyan bir kimsenin karaltisin1 izlerken o kimse
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bir nesneyi biraktiginda o kimsenin gevritinin bir parcasi diger nesnede yerlestirilecektir
(bolge ayrismasi). Kapali gevrit gosterimleri ile bolge ayrilmasi yada birlesmesine iligkin bu

sekildeki topoloji degisikliklerinin tistesinden rahatga gelinebilir.

3.4. Cekirdek Esash Takip

Cekirdek takibi i¢in ortalama-kayma, KLT, katmanlama, Eigen takip edici, SVM izleyici
[114], [188], [189], [106], [107] ; karalt: takibinde ise durum uzay modelleri ve degisimsel
yontemler ornek verilebilir [179], [189]. Cekirdek, nesne bi¢imi ve gorliniimiine isaret
etmektedir. Ornegin cekirdek, bir dikdortgensel sablon veya ilgili bir histogrami olan eliptik
bir bi¢im olabilir. Nesneler ardisik ¢ergeveler igerisinde ¢ekirdek hareketini hesaplayarak takip
edilir (Sekil 3.2-2). Bu hareket genellikle 6teleme, dondiirme ve afin gibi parametrik bir
doniisim bigimindedir. Cekirdek esasli takip esas olarak nesne hareketini hesaplayarak
gerceklestirilir. Bu ise bir ¢cergeveden digerine temel bir nesne bolgesi tarafindan temsil edilir.
Nesne hareketi genellikle parametrik hareket veya ardisik cercevelerde hesaplanan yogunluk
akis alan1 formundadir. Bu algoritmalar kullanilan goériiniim gosterimi, takip edilen nesne
sayist ve kullanilan yonteme gore birbirinden ayrilir. Bu takip yontemleri sablon ve yogunluk
esasli goriinlim modelleri ve ¢ok bakish goriinlim modelleri olmak iizere kullanilan goriiniim

gosterimini esas alan iki alt kategoriye ayrilabilir.

3.4.1. Sablon ve Yogunluk Esash Goriiniim Modelleri Kullanarak Takip

Sablonlar ve yogunluk esasli goriiniim modelleri goreceli basitlikleri ve diisiik hesapsal
maliyetleri sebebiyle yaygin olarak kullanilmiglardir. Bu kategorideki takip ediciler nesneleri

bireysel mi yoksa birlesik mi takip ettigine gore iki alt kategoriye ayrilabilir.

3.4.2. Tek Nesne Takibi

Bu siniftaki en yaygin yaklasim sablon eslemedir. Sablon esleme, nesne sablonuna benzer
bir bolgenin I, imgesinde kaba kuvvetle aranmasi yontemidir. Mevcut imgedeki sablonun

pozisyonu carpraz korelasyon gibi bir benzerlik 6l¢iisiine gore hesaplanir.
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Sekil 3.3 Asamalardaki Ortalama-kayma takip iterasyonlari (1) t-1 zamaninda
hesaplanan nesne konumu (2) 6nceki nesne pozisyonunu kullanarak
baslangi¢ konumu tahminli t zamanindaki gergeve, (3,4,5) ortalama-
kayma iterasyonlarini kullanarak giincel konum, (6) t anindaki son
nesne konumu

Burada (dx, dy) aday sablon pozisyonunu belirler. Genellikle imge gri ton degeri veya
renk ozellikleri sablonlari bigimlendirmek igin kullanilir. Imge gri ton degerinin aydinlatma
degisikliklerine ¢ok duyarli olmasi sebebiyle imge gradyanlart 6zellik olarak kullanilabilir
[190]. Sablon eslemedeki bir sinirlama, kaba kuvvet arama sebebiyle ortaya ¢ikan yiiksek
islem yiikiidiir. Islem yiikii maliyetini diisiirmek igin arastirmacilar genellikle nesne aramasini
onun 6nceki pozisyonunun yakin komsulariyla sinirlandirirlar. Sablon esleme icin ¢ok daha
etkin algoritmalar da tanmitilmistir [191]. Takip i¢in sablon yerine diger nesne gosterimleri
kullanilmas: dikkat ¢ekicidir. Ornegin dikddrtgensel veya oval bolgeler igerisinde piksellerin
goriiniimiinii kullanarak renk histogramlar1 veya karigik modeller hesaplanabilir.

Ortalama kayma: Fieguth ve Terzopoulos dikdortgensel nesne bdlgesi igerisinde
piksellerin ortalama rengini bularak nesne modelleri dretmislerdir [103]. Hesapsal
karmasikligi azaltmak i¢in nesneyi sekiz komsu bolge igerisinde aramiglardir. M nesne modeli
ile varsayillan H pozisyonu arasindaki benzerlik M ve H kullanarak hesaplanan renk
ortalamalar1 arasindaki orani degerlendirerek hesaplanir. En yiiksek orani saglayan pozisyon
mevcut nesne bolgesi olarak segilir. Comaniciu ve Meer nesneyi temsil etmek tizere dairesel
bir bolgeden hesaplanan bir agirlikli histogram kullanmiglardir [69]. Calismalarinda nesneyi
konumlandirmak igin bir kaba kuvvet arama yapma yerine ortalama-kayma yontemi

kullanilmistir. Ortalama-kayma takip edici varsayilan P nesne bolgesi etrafindaki pencerenin
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ve Q nesnesinin histrogramlarini karsilagtirmak suretiyle iteratif olarak goriiniim benzerligini
maksimize eder. Histogram benzerligi Bhattacharya katsayisi cinsinden tanimlanir. Model ve
aday nesne bolgelerinden liretilen Q ve P renk dagilim fonksiyonlarinin bilinmesi halinde x
pikselindeki agirlik Bhattacharyya 6l¢iisiinden tiiretilir. Burada nesneye iliskin model dagilim
ile aday dagilim parametrik veya parametrik olmayacak sekilde hesaplanabilir. Parametrik
yaklagimlar bilinmeyen parametrelerin hesabini gerektirmesi sebebiyle burada RGB
histogramu tarafindan yaklasilan parametrik olmayan Parzen pencereleri kullanilmistir. Hedef
g ve p’nin benzer oldugu x nesne pozisyonunun bulunmasidir. Bu benzerlik Bhattacharyya

katsayisint maksimize ederek maksimize edilir ve asagidaki agirlik degerine sahiptir;

w(x) =~/0(x))/P(I(x) (3.3a)

b
2., POw) (3.30)
Burada b, ¢ubuk sayisidir. Her bir iterasyonda ortalama-kayma vektorii histogram
benzerligi artirilacak sekilde hesaplanir. Bu islem yakinsama basarilincaya kadar tekrarlanir.
Yakinsama genellikle bes alt1 iterasyon alir. Histogram {iretme igin yazarlar nesne merkezine
daha yakin piksellere daha yiiksek agirliklar veren uzaysal bir ¢ekirdek tarafindan tanimlanan
bir agirliklandirma diizeni kullanmaktadir. Comaniciu sadece bir renk histogrami yerine
birlesik bir uzaysal renk histogrami kullanan ortalama-kayma takip yaklagimimi gelistirdi
[192]. Ortalama-kayma takip edicinin standart sablon esleme iizerine avantaji kaba kuvvet
arama yapilmamasit ve baglangicta az sayida dairesel bolge icerisinde nesne pargasinin

Otelenmesi hesabidir. Nesne pargast Sekil 3.3-2°deki beyaz oval igerisinde olmalidir.
Ortalama-kayma takip edicinin uygulanmasi OpenCV’de CAMSHIFT olarak
bulunmaktadir. [193]’de bir nesneyi kararli goriiniim 6zellikleri, gegici 6zellikler ve giiriilti
1slemi olmak {izere {i¢ bilesenin karisimi olarak takip eden bir nesne takip edici tanitilmistir.
Kararl bilesen hareket tahmini i¢in en glivenli goriiniimii teshis eder (yani goriiniimii zamanla
cok cabuk degismeyen nesne bolgeleri). Gegici bilesen ¢ok cabuk degisen pikselleri teshis
eder. Giiriiltii bileseni giiriiltii sebebiyle ortaya ¢ikan nesne goriiniimiindeki aykir: degerleri ele

alir. Bu i¢ bilesen karisiminin parametrelerini 6grenmek i¢in EM algoritmasinin ¢evrimigi bir
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uyarlamasi kullanilir. Yazarlar goriinim gosterimi i¢in Ozellikler olarak yonlendirilebilir
slizgeg cevaplarma iligkin fazi kullanmigtir. Nesne bigimi bir oval tarafindan temsil edilir.
Nesne hareketi bir ¢erceveden digerine takip edilen bdlgeyi carpitma cinsinden hesaplanir.

Carpitma doniisiimii 6teleme (ty, ty), dondiirme (a,b) ve 6lgek (s) parametrelerini igerir;

DS IO

Kararli ve gecici bilesenlerine ait bir agirlik kombinasyonu carpiklik parametrelerini
bulmak icin kullanilir. Kararli ve gegici 6zellikleri 6grenmenin avantaji takip i¢in kararl
ozelliklere daha fazla agirhik verilebilmesidir. Ornegin konusan bir kimsenin yiizii takip
edilecekse bu kimsenin agzinin tersine, alin yada burun bolgesi bir sonraki ¢ergevede yiizle
daha iyi eslesecektir. Ilgili sekilde agiz ve kas bolgeleri etrafindaki olasiliklarin degistigi, diger
bolgelerdekilerin ise degismedigi goriilmektedir (Sekil 3.4).

flkel bir sekille tanimlanan bir bdlgeyi takip etmek igin bir baska yaklasim da bir optik
akis yontemi kullanarak Otelemeyi hesap etmektir. Optik akis yontemleri sabit parlaklik
sinirlamasi altinda her bir piksele ait akis vektoriinii hesaplayarak yogunluk akis alanlarinin
olusturulmasi igin kullanilir I (x, y, t)— I (x +dx, y +dy, t +dt) = 0 [116]. Bu hesaplama her
zaman pikselin komsusunda ya cebrik olarak ya da geometrik olarak gergeklestirilir [38,176].
Dikdortgensel bir bolgenin dtelemesini hesaplamak i¢in optik akis yontemleri yaygin degildir.
Shi ve Tomasi 1994 yilinda bir ilgi noktasin1 merkezleyen bir bolgeye ait 6telemesini (du, dv)
iteratif olarak hesaplayan KLT takip ediciyi nerdi [188];

S T (S
i1, > \av) \Xrr (3.5)
Bu denklem Lucas ve Kanade tarafindan onerilen optik akis yontemleriyle yapisal olarak
benzerdir [38]. Ilgi noktasina ait yeni bolge bir kez bulununca KLT takip edici afin

doniislimiinii hesaplamak suretiyle izlenen parcanin kalitesini degerlendirir. Ardisik

cergevelerdeki birbirine tekabiil eden pargalar arasinda asagidaki esitlik yazilabilir;
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MERMNIN

Mevcut parca ile izdiisiimii yapilan parga arasindaki karesel fark toplami kiiciikse 6zelligi
takip etmeye devam ederler, aksi takdirde 6zellik yok edilir. KLT izleyicinin uygulanmasi
KLTSrc de mevcuttur. KLT takip edici tarafindan elde edilen sonuglar Sekil 3.5°de

gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 3.4 Jepson vd. (2003) tarafindan gelistirilen giirbiiz ¢evrim i¢i takip yontemi sonuglari; (a) farkli
cergevelerdeki hedef bolgesi, (b) kararh bilesendeki birlesik olasilik [193]

Sekil 3.5 KLT izleyici kullanan takipteki 6znitelikler [38]

3.4.3. Birden Fazla Nesne Takibi

Nesnelerin bireysel olarak modellenmesi takip islemi esnasinda ¢oklu nesneler ile nesneler
ve arkalan arasindaki etkilesimi dikkate almaz. Nesneler arasindaki 6rnek bir etkilesim kismen
yada tamamen biri digerini kapatmis bir nesne olabilir. Bu modelde verilen takip
yontemlerinde imgenin tamami yani arkalan ve tim hareket eden nesneler takip edilir.

[189]’da bir katman kiimesi olarak tiim I; imgesini modellemeyi esas alan bir nesne takip
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yontemi Onerilmistir. Bu gosterim tek bir arkalan tabakasini ve her bir nesne i¢in bir tabakayi
icerir. Her bir katman bigim onceselleri (oval), hareket modeli (6teleme ve donme) ve katman
goriiniimii A’y1 (tek bir Gaussian kullanarak modellenen gri ton degeri) igerir. izdiisiimsel
hareketle modellenen arkalan hareketini ilk olarak dengeleyerek katmanlama gergeklestirilir.
Burada nesnenin hareketi iki boyutlu parametrik hareket kullanarak belirlenen imgeden
hesaplanabilir. Daha sonra bir katmana (nesne) ait olan her bir pikselin olasilig1 P;, nesnenin
onceki hareketi ve bicim karakteristikleri esas alinarak hesaplanir. Bir tabakadan uzak her
hangi bir piksel dogrusal bir arkalan olasiligina atanir. Daha sonra nesnenin goriiniim olasiligi
(gri ton, renk) p, son tabaka tahminini yapmak {izere p) ile birlestirilir. T aninda bir tabakanin
g6zlemini maksimize eden model parametreleri (t, t, A;) bir EM algoritmasi kullanarak iteratif
olarak hesaplanir. Bununla birlikte parametrelerin eszamanli hesabindaki zorluk sebebiyle
yazarlar digerlerini hazirlarken bir kiimeyi ayr1 olarak hesaplamiglardir. Ornegin ilk olarak her
bir piksel i¢in gri ton degeri kullanarak tabaka sahipligi belirlenir, daha sonra goriiniim
olasiliklarin1 kullanarak hareketi (donme ve Oteleme) tahmin etmektedirler; sonugta bu
hareketi kullanarak tabaka sahipligi giincellenmektedir. Katmanin sahiplik olasiligi maksimize
edilinceye kadar her bir nesne igin bilinmeyenler iteratif olarak hesaplanir. [195]’de takip igin
arka ve 6n alan bolgelerine iligkin birlesik bir modelleme 6nerilmistir. Arkalan goriiniimii bir
Gaussian karisimi tarafindan temsil edilir. Tim 6n taraftaki nesnelerin goriiniimii Gaussian
karigimlar tarafindan ayrica modellenir. Nesnelerin bigimleri silindirler seklinde modellenir.
Zemin diizleminin bilindigi kabul edilir. Boylece 3B nesne pozisyonu hesaplanabilir. Durum
vektoriinlin 3B pozisyonu, bi¢imi ve manzaradaki tiim nesnelerin hizini ihtiva eden pargacik
stizge¢ kullanmak suretiyle takip gergeklestirilir. Nesneleri dahil etmek yada yok etmek
amaciyla durum vektoriiniin boyutunu artiran veya azaltabilen pargacik siizgeg i¢in diizeltilmis
bir tahmin ve diizeltme yOntemini Onermektedirler. Bu yontem ayrica nesneler arasindaki
kapatmay1 tolere de edebilir. Bununla birlikte 6nceden tanimlanmak iizere manzaradaki
maksimum sayida nesne sayisi gereklidir. Yaklasimin bir diger sinirlamasi tiim 6n katmandaki
nesneler i¢in ayni goriiniim modelinin kullanimidir ve bu da 6n katman bdlgeleri modellemek

icin egitmeyi gerektirir.
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3.4.4. Cok Bakish Goriiniim Modelleri Kullanarak Takip

Onceki takip yontemlerinde histogramlar, sablonlar gibi goriiniim modelleri genellikle
cevrim i¢i olusturulmaktadir. Dolayisiyla bu modeller nesne hakkinda en yeni gozlemlerden
toplanan bilgileri temsil etmektedir. Nesneler farkli bakislardan farkli goriinebilirler ve nesne
bakisi takip esnasinda ciddi oranda degisirse goriinim modeli artik gecerli olmayabilir ve
nesne izi kaybedilebilir. Bu problemi asabilmek i¢in nesnenin farkli goriiniisleri ¢evrimdist
ogrenilir ve takip icin kullanilabilir. ilk olarak nesnenin goriiniimiiniin bir alt uzay gosterimi
Asal Bilesenler Analizi kullanilarak elde edilir; daha sonra 6zvektorler kullanarak gerigatilan
imge ile giris imgesi arasindaki farki degerlendiren imgeden 6zuzaya doniisiim alt uzay
stireklilik denklemini minimize ederek hesaplanir.

[106]’da altuzay esasli bir yaklagim tanitildi. Yani nesnenin o andaki goriintiisiinden
Ozvektorleri kullanarak geri g¢atilan imgeye olan afin doniisiimii hesaplamak i¢in 6zuzay
kullanildi. Bu yaklasim minimumlastirma katsayilarin bulunmasi ve afin parametrelerin
hesaplanmasi olmak iizere iki adimda gerceklestirilir. Ilk adimda afin parametreler hazirlanir;
daha sonra alt uzay katsayilar1 hesaplanir. Ikinci adimda yeni alt uzay katsayilari kullanarak
afin parametreler hesaplanir. Bunu esas alarak giris imgesi ile izdisiiriilen imge arasindaki
fark minimize edilinceye kadar iteratif olarak afin parametreleri hesaplayarak takip
gerceklestirilir.  Benzerlik hesab1 i¢in 6zuzaymn kullanimi SSD ve normalize edilmis
korelasyon gibi standart sablon esleme yontemlerine kullamgh bir alternatifdir. Ozuzay esasl
benzerlik hesab1 6z sablonlara ait bir dogrusal kombinasyonla eslemeye esdegerdir. Bu
sablonlarda drnegin imgelerdeki aydinlik degisikliklerinin sebep oldugu tiirden distorsiyonlara
olanak taninir.

Benzer bir durumda Destek Vektor Makinast (SVM) smiflandiricist takip amaciyla
kullanilmistir [107]. SVM genel bir siniflandirma diizenegidir ve burada pozitif ve negatif
egitim Orneklerinden olusan bir kiime verilir ve iki siif arasim1 en 1yi ayiran hiperdiizlemi
bulur. Test esnasinda SVM test verilerine, test verilerinin pozitif sinifa iiyelik derecesini
gosteren bir skor verir. SVM tabanl takip ediciler i¢in pozitif 6rnekler takip edilecek nesne
imgelerini igerir, negatif ornekler ise takip edilmeyecek her seyi icerir. Genellikle negatif
ornekler nesneyle karigtirilabilecek arkalan bolgelerinden olusur. Avidan’in takip yonteminde

imge bolgelerinden bir sablona ait gri ton degeri farkini minimize etmek yerine nesne
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pozisyonunu hesaplamak i¢in imge bolgeleri iizerinde SVM siniflandirict skoru maksimize
edilir. Bu yaklagimin bir avantaji arkalan nesneleri hakkindaki bilginin yani takip edilmeyen
negatif 6rneklerin de takip ediciyle bir araya getirilmesidir.

Bu smiftaki takip edicilerin ana hedefi nesne hareketini tahmin etmektir. Bolge esash
nesne gosterimiyle hesaplanan hareket bir sonraki ¢ercevedeki nesne yonelimi de dahil olmak
tizere nesne bolgesini ¢ok agik olarak tanimlar. Cilinkii mevcut gergevedeki nesneye ait her bir
nokta ig¢in bir sonraki g¢er¢evedeki konumu hesaplanmis harcket modeli kullanarak tespit
edilebilir. Bu takip edicilerin igerisinde kullanildig1 yaklasima bagl olarak bu i¢ 6zelliklerden
sadece biri daha dnemli olabilir. Ornegin nesne yoriingesini esas alan nesne davraniginin
analiz edilmesi durumunda sadece hareket uygundur. Bununla birlikte bir nesneyi teshis etmek
icin ¢evreleyen bolge de 6nemlidir. Bu siniftaki takip edicilerin performansini degerlendirmek
icin takip ediciden ne bekleniyorsa ona bagli dlgiiler tanimlanabilir. Takip edicinin sadece
nesne hareketini vermesinin beklenmesi durumunda hesaplanan ve gergcek hareket
parametreleri arasindaki bir mesafe dl¢listinii hesaplayarak degerlendirme gergeklestirilebilir.

Mesafe Olciisiine 6rnek olarak A ve B hareket vektorleri arasindaki agisal mesafe verilebilir;

AB

d= 4Bl (3.7)

Uygulamalarda takip edicinin yoriingeye ilaveten dogru nesne boélgesini vermesinin
gerekli oldugu zaman takip edicinin basarimi dogruluk ve hatirlama 6lgiilerini hesaplayarak
degerlendirilebilir. Hem dogruluk hem de hatirlama Ol¢iisii varsayillan ve dogru nesne
bolgesinin kesisimi cinsinden tanimlanir. Dogruluk kesisimin varsayilan bolgelere oranidir.
Hatirlama ise kesisimin gerceklik degerine oranidir. Tek veya c¢oklu nesneleri takip etme,
kapatma durumunda ¢alisma kabiliyeti, 6grenme gereksinimi, hareket modeli ve elle baslatma
gereksinimine bagl olarak ¢ekirdek takip edicilerin niteliksel bir kiyas1 elde edilebilir.

Nesneleri temsil etmek icin temel geometrik sekillerin kullanimi gergcek zamanl
uygulanabilirligi sebebiyle ¢ok yaygindir. Katilik sinirlamasi nedeniyle bu siniftaki takip
yontemleri nesnenin parametrik hareketini hesaplar. Bu hareket genellikle 6teleme, uyumlu
afin, afin veya izdiisiimsel bicimdedir. Onceki ve simdiki cerceve arasindaki nesne goriiniim

benzerligini maksimize ederek nesnenin hareketi hesaplanabilir. Hesaplama iglemi ya bir kaba
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kuvvet aramasi yada gradyan yiikselme-diisme esasli maksimumlastirma-minimumlastirma
islemi kullanma seklinde olabilir.

Nesne takip ediciler gradyan yiikselme-diisme yaklasimini esas alarak konumu onceki
nesne pozisyonu tarafindan tanimlanan en azindan nesnenin bir parcasini secilen seklin
icerisinde bulundurmasi gerekir. Bu sekilde olan gereksinimleri kaldirmak igin olasi bir
yaklasim bir sonraki g¢er¢evedeki nesnenin konumunu belirlemek amaciyla nokta takip

edicilerle yakindan ilgili olan Kalman yada pargacik siizgeci kullanilmasidir.

Tablo 3.1 Geometrik model esasli takip edicilere iligkin niteliksel kiyaslama [45]

# | Hareket | Egitim | OKl. | Basl
Basit sablon esleme t o) - K +
Ortalama-kayma [Comaniciu vd. 2003] | t O+S - K +
KLT [Shi ve Tomasi 1994] t A - K +
Gériiniim takibi [Jepson vd. 2003] t | O+S+D - K +
Katmanlama [Tao vd. 2002] ¢ | O+S+D - T -
Bramble [Isard ve MacCormic 2001] ¢ | O+S+D + T -
Eigen Takip [Black ve Jepson 1998] t A + K +
SVM [Avidan 2001] T o) + K +

#: nesne sayisi, ¢: ¢coklu nesneler, t: tek nesne; A: afin veya homografi; O:
Oteleme hareketi, S:6lgekleme, D: donme, K:kismi kapatma, T: tam kapatma,
Basl.: baslatma, + ve — sirastyla izleyicinin egitime veya baslatmaya ihtiyaci

olup olmadigini gosterir.

Nesne agirlik merkezine iligkin hiz ve hizlanma cinsinden tanimlanan nesne durumunun
bilinmesi halinde bu siizgecler nesne agirlik merkezinin pozisyonunu, g¢ekirdek igerisindeki
nesnenin gdzlemlenen parcasinin benzerligini artiracak sekilde hesaplar [71]. Nesnelerin
kameradan wuzak oldugu ve kamera hareketinin afin yada izdiigiimsel doniisiim ile
hesaplanabildigini kabul ederek bu gereksinim global hareket dengelemesi yaparak
karsilanabilir [72]. Nesne gosterimleri i¢in temel geometrik sekillere iliskin sinirlamalardan
biri de arkalan pargalarinin igeride yer alirken nesnelere ait pargalarin tanimlanan seklin
disinda kalabilecegidir. Bu durum nesne pozu degistiginde hem kati1 nesneler hem de kati
olmayan nesneler i¢in yani yerel hareketin nesne goriiniimiindeki degisiklikler seklinde sonug

vermesi durumunda gozlenebilir. Boyle durumlarda model benzerligini maksimize ederek
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hesaplanan nesne hareketi dogru olmayabilir. Bu sinirlamanin iistesinden gelebilmek igin bir
yaklagim c¢ekirdegi seklin tamamiyla cevreletmek yerine nesne igerisine yerlestirmeye
zorlamaktir. Diger bir yaklasim da nesne goriiniimiiniin renk/doku ya iligkin olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 tarafindan modellenmesi ve gozlenen renk/doku ya iligkin sartli olasiligi esas

alarak temel sekil i¢erisinde yer alan piksellere agirliklar atamaktir.

3.5. Kapatma Problemi

Kapatma; kendini kapatma, nesne i¢i kapatma ve arkalan sahne yapisinin kapatmasi olmak
tizere li¢ baslikta siniflandirilabilir. Nesnenin bir pargasi bir digerini kapatirsa kendini kapatma
ortaya ¢ikar. Bu durum daha ziyade eklemli nesneleri takip ederken ortaya ¢ikar. Takip edilen
iki nesnenin bir birini kapatmasi halinde i¢ nesneler arasi nesne i¢i kapatma olur. Benzer
sekilde arkalandaki bir yapi takip edilen nesneleri kapatirsa arkalan ortmesi ortaya cikar.
Genellikle i¢ nesne kapatmasi i¢in ¢oklu nesne takip ediciler kapatmayi saptamak ve ¢dzmek
amaciyla pozisyon bilgisi ile kapatmayr yapan nesne ve kapatmaya ugrayan imgenin
goriinimiinden faydalanmaktadir [180,196]. Bir manzara yapisinin bir nesnede yaptigi kismi
kapatmanin saptanmasi zordur. Ciinkii bigimini degistiren nesne ile kapatmaya ugrayan nesne
arasindaki ayrimi1 yapmak zordur.

Takip esnasinda ortaya ¢ikan tam kapatmayla basedebilmek i¢in yaygin bir yaklagim nesne
hareketinin kapatma halinde nesne yeniden goriiniinceye kadar nesne konumunu tahmin
etmeye devam etmek amaciyla dogrusal dinamik modellerle yada dogrusal olmayan
dinamiklerle modellenmesidir. Ornegin ilgili bir arastirmada dogrusal bir hiz modeli tercih
edilmis, nesnelerin yer ve hareketlerinin kestirilmesi i¢in de Kalman siizgeci kullanilmigtir
[197]. Bir diger caligmada dogrusal olmayan dinamik bir model ve durum kestirimi igin
pargacik siizge¢ kullanilmigtir [195]. Arastirmacilar ayrica kapatma problemini ¢ézmek igin
baska Ozellikler de kullanmislardir; karalti izdiistimleri [198] (kismi kapatma esnasinda
kisilerin kafalarinin konumunu elde etmek icin) ve optik akis [199] (iki nesnenin zit yonlerde
hareket ettigini kabul ederek) bunlara 6rnek verilebilir.

Nesne izlerinin iretilmesi esnasinda kapatma tamamen c¢oziilebilir. 2004’de Sato ve
Aggarwal kapatmalardan kurtulmak i¢in egik bir silindiri zaman uzamsal uzaydaki TSV’ye

uydurdular [173]. Ozellikle kapatmadan énce ve sonra takip edilen nesne karaltisina uydurulan
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stirekli iki egik silindir kapatmanin ortaya ¢iktig1 ¢ercevelerde birbirleriyle kesiseceklerdir. Bu
kesisim kapatmadan once, o esnada ve daha sonrasi igin siirekli yoriinge verir. Serbest
bi¢cimdeki nesne ¢evrit izleyicileri farkli bir kapatma ¢oziiniirliigi yaklasimi kullanmaktadir.
Bu yontemler ya ¢evrim disi1 ya da ¢evrim igi elde edilen bi¢cim oncesellerinin kullanildigi
kapatmadan bahsetmektedir [185,115]. Bir ¢alismada eksik ¢evrit pargalarini doldurmak igin
olasi nesne bigimlerine iligkin alt uzay analizinden (PCA) bir bigim modeli elde edilmistir
[185]. Bir baska ¢alismada diizey seti ¢evritini esas alan karisik bir modeli kullanarak ¢evrim
i¢i bigim onceselleri kullanilmistir [97]. Bu yaklagimlar tam nesne kapatmasiyla basedebilir.
Ayrica uygun kamera pozisyonlarinin segimi ile kapatma olasilig: diisiiriilebilir. Ornegin hava
araglarina kameralarin monte edilmesi halinde yani manzaranin kus bakist miimkiin oldugunda
yeryliziindeki nesneler arasindaki kapatmalar ortaya ¢ikmaz. Bununla birlikte egik bakish
kameralar muhtemelen ¢oklu nesne kapatmalariyla karsilasir ve kapatmadan kurtulma
mekanizmalarina ihtiya¢ duyar. Takip esnasinda nesne kapatmalarmi ¢ézmek igin ayni

manzarayi goren ¢oklu kameralar da kullanilabilir [199, 200].

3.6. Coklu Kamera Takibi

Takip icin birden fazla kamera kullanma ihtiyac1 iki sebepten ileri gelir. Ilk sebebi takip ve
kapatmanin ¢6ziimii i¢in derinlik bilgisinin kullanimidir. Birden ¢ok kamera kullanilmasinin
ikinci sebebi bakis altindaki alanin artirtlmasidir. Cilinkii sonlu bir duyarga bakis sahasi
sebebiyle biiylik alanlarin tek bir kamerayla gozlenmesi miimkiin degildir. Birden fazla
kameralarin kullanimindaki 6nemli bir konu sahnede hareket eden nesnelere iliskin
gozlemlerden elle tanimlanabilen [201, 202] ya da otomatik olarak hesaplanan [203, 204]
farkli kamera bakislar1 arasindaki iligkidir. Derinlik tahmini gerektiren takip algoritmalarinda
yiiksek hesapsal maliyet bir diger konudur. Bununla birlikte basarili ticari iiriinlerin mevcut
olmast sebebiyle gercek zamanli derinlik elde eden sistemler kullanilabilecek sekilde
mevcuttur. Ayrica Mittal ve Davis (2003)’deki gibi yontemler yogunluk derinlik haritasi
kestirimi yapmamuislar, bunun yerine hesapsal yiikii de azaltan seyrelti derinlik haritasi (bdlge
esasl ikiz yontem kullanarak her bir nesne i¢in tek bir derinlik) hesaplamislardir. [199] ve

[205]°’de oldugu gibi birden ¢ok kamera takip yontemlerine iliskin calismalarda nesneler
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arasinda kalict kapatma olmasi halinde tek kameraya kiyasla ¢cok daha iyi takip sonuglari
tanitilmistir.

Bahsi gecen ¢ok kamerali takip yontemleri duragan kamera kabulii yaparlar. Ilgili bir
calismada takip i¢in {ist {liste binen bakislara sahip duragan ve Yanal-dikey-biiyiitmeli
kameralardan olusan bir kombinasyon kullanilmistir [206]. Pek ¢ok durumda sinirli kaynaklar
veya ilgi alanlarinin biiylik olmasi sebebiyle kamera bakiglarini st iiste getirmek miimkiin
degildir. Boyle bir senaryoda takip yapmak i¢in kullanilan yontemler {ist liste gelmeyen
bakislar sebebiyle bu tip nesne gozlemleriyle basetmek zorundadir. Dolayisiyla kameralara
denk gelen karsiliklart hesaplamak icin nesne hizi ve yolu hakkinda bazi kabuller yapmak
gerekmektedir [207, 208, 209]. Ust iiste binmeyen kameralara karsi diisen nesne karsiligimni
bulan bu yontemler kameralarin duragan oldugu ve her bir kameradaki nesne izlerinin
miimkiin oldugu kabuliinii yapar. Bu algoritmalarin bagsarimi nesnelerin belirlenen yollar1 ve
kameralara karsilik diisen beklenen zaman araligini ne kadar takip ettigine biiyiikk oranda
baglidir.

Ust iiste binen bolgedeki gelisigiizel hareket eden nesneler gibi zaman-uzamsal
siirlamalarin yer almadigi senaryolarda sadece tanimayla takip yaklagimi tercih edilebilir.
Burada kamera bakisinda nesne yeniden goriindiigiinde tanimak ig¢in goriinim ve bi¢im

kullanilir.

3.7. Nesne Takibindeki Gelismeler

Son yillarda nesne takibinde 6nemli bir ilerleme saglanmistir. Basit senaryolarda gercek
zamanda nesneleri takip eden pek ¢ok giirbiiz takip ediciler gelistirildi. Harekette yumusak
gecis, minimal kapatma miktari, diizenli aydinlatma, arkalana gore yiiksek kontrast gibi
kabuller pek c¢ok gergekci senaryolarda sikinti yaratir. Otomatik izleme, insan bilgisayar
etkilesimi, video esasli bilgi ¢ikarma, trafik izleme ve ara¢ yon giidiimii gibi uygulamalarda
takip edicinin kullanigliligimi sinirlar. Dolayistyla takip ve buna iliskin 6zellik se¢imi, nesne
gosterimi, dinamik bi¢cim ve hareket tahmini problemleri ¢ok aktif arastirma alanlar1 olup
stirekli bir sekilde yeni ¢oziimler 6nerilmektedir. Takip islemindeki 6nemli bir konu da kisitsiz
videolarda nesneleri takip etmek igin algoritma gelistirilmesidir. Televizyon haberleri veya ev

videolarindan elde edilen videolar buna Ornek gosterilebilir. Bunlar giiriiltiilii, sikigtirilmig
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videolar ve kameralar1 degisik bakiglarla hareket ettirerek alinan islenmis klipleri igerir. Bir
baska ilgili video ortami da toplantilardir. Bu videolar genellikle kii¢iik bir bakis sahasi
igerisinde birden ¢ok insani barindirir. Dolayisiyla ciddi bir kapatma vardir ve insanlar sadece
kismi olarak goriiniir durumdadir. Bu duruma ilging bir ¢6ziim nesne takibi i¢in videoya
ilaveten sesi de kullanmaktir. Ses kaynagmin konumunu bulmak igin gelistirilen bazi
yontemler vardir. Ornegin dort yada alt1 mikrofon kullanarak bir kimsenin agz1 bulunabilir.
Konusmacinin ses esasli lokalizasyonu ilave bilgi saglar. Bu ise daha sonra kapatma gibi ciddi
problemlerin ¢éziimiinde video esash takip edici ile ilgili olarak kullanilabilir.

Genellikle takip algoritmalarmin gelistirilmesinde ihmal edilen 6nemli bir konu da
iceriksel bilginin katilmasidir. Ornegin bir arag takibi uygulamasinda araglarin konumu dikey
duvarlar veya gokyiiziiniin aksine yeryiiziindeki yollarla sinirlandirilmalidir. Nesne tanima
alanindaki yapilan bir calismada igeriksel bilginin kullanilmasinin tanima islemlerinde faydal
oldugu gosterilmistir [210,211]. Ayrica smiflandiricilardaki gelismeler olasi sahne igeriginin
dogru saptanmasina yol agnustir [212,213]. Insan yapis1 yapilar, hareket yollar1 ve nesnelerin
sinifl buna 6rnek gosterilebilir.

Nesnelerin bigim ve hareketi tizerinde genel siirlayicilar ile birlikte igerige bagl bilgileri
bir araya getiren takip ediciler bu bilgiyi kullanmayandan daha iyi basarim gosterir. Pek ¢ok
senaryoda en iyi ortalama performansi verecek sekilde tasarlanmis bir takip edici o sahnenin
karakteristiklerine gére uyarlanmis igerikten faydalanarak bir takip ediciden belli bir sahne
icin daha diisiik bir basarim gosterebilir. Takipte belli bir 6zellik gurubunun kullanilmasi
ayrica performansi biiyiik oranda etkileyebilir. Genellikle birden fazla nesne ve arkalan
arasinda en iyi ayrimi yapan Ozellikler nesne takibi igin de en iyileridir. Onceden segilen
ozelliklerin ayirt edici olacagi kabuliiyle pek ¢ok takip algoritmasi birden ¢ok 6zellige iliskin
agirlikli bir kombinasyonu kullanmaktadirlar. Oriintii tanima ve makine 6grenme alaninda ¢ok
sayida ozellik secimi algoritmasi incelenmistir. Bununla birlikte bu algoritmalar hedef ve/veya
arkalan hakkinda ¢evrim dis1 egitim bilgisine ihtiya¢ duyarlar. Ustelik nesne goriiniimii veya
arkalan degisirken ayirt edici ozellikler de degisir. Dolayisiyla ayirt edici dzelliklerin gevrim
i¢i se¢imine ihtiya¢ vardir. Bireysel 6zelliklerin ¢evrim i¢i se¢imi igin bu alanda c¢aligmalar
yapimistir [214,215]. Bununla birlikte ayirt edici 6zellik takiminin etkin ¢evrim igi
hesaplanmas1 problemi de tam anlamiyla ¢o6ziilmemis olarak beklemektedir. Bu hedefe

varmada dikkat ¢eken bir yonelim de Ozellik se¢imi igin g¢evrim ig¢i Kuvvetlendirme
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yontemlerinin kullanilmasidir [216]. Benzer sekilde ¢cogu takip algoritmalari nesne gosterimi
icin Onceden tanimli modelleri kullanmaktadir. Nesne modellerini ¢evrim i¢i Ogrenme
kabiliyeti bir takip edicinin uygulanabilirligini biiylik oranda artirir.

Bir sahne icerisinde hareket eden birden fazla nesne hareketine yonelik modellerin
Ogrenilmesi i¢in hareket esasli boliitleme [217,118,218] ve ¢ok govdeli faktorizasyon
yontemleri kullanilmistir [219,220]. Bununla birlikte bu yaklagimlar kati gévde hareketini
kabul ederler. Tek bir kameradan birden fazla hareket eden kati olmayan nesneler i¢in nesne
modellerine iliskin 6gretmensiz 6grenme de tiim yonleriyle ¢6ziilmemis bir problem olarak
durmaktadir. Fazla arastirilmayan ilging bir konu da nesnelerin modellenmesi icin yari
ogretmenli 6grenme tekniklerinin kullanimidir [221,222]. Gegisli SVM’ler ve kapali ¢izge
kesimleri i¢in kullanilan teknikler biiyiik miktarda egitim verilerine ihtiya¢ duymaz [223,224].
Ustelik bunlar sadece kat1 olmayan bigimler ve/veya goriiniimii 6grenmekle kalmazlar, arkalan
bilgisini negatif 6grenme verisi bigiminde kodlarlar. Kalman siizgegleri [161], JPDAF’ler
[225], HMM’ler [226] ve Dinamik Bayesian Aglar1 (DBNSs) [227] dahil olasiliksal durum-
uzay1 yontemleri nesne hareket parametrelerini kestirmek igin pek ¢ok yerde kullanilmistir. Bu
yontemler igerisinde birden c¢ok degiskeni ve/veya imge gozlemleri arasinda sarth
bagimliliklara iliskin gosterim i¢in belki de en genel yontem DBN’lerdir. Farkli kaynaklardan
gelen bilgileri birlestirmek i¢in Oncelikli bir anagati da saglarlar. Bununla birlikte takip
uygulamalarinda DBN’lerin yaygin olarak kullanimindan 6nce ¢ikarim icin ¢ok daha etkin
cozlimlere ihtiyag vardir.

Neticede igerisinde kullanildig1 belli senaryoya takip edicinin uyarlanmasinin miimkiin
oldugu her defasinda 6ncesel ve igeriksel gibi ilave bilgi kaynaklarindan faydalanilmalidir. Bu
farkli bilgi kaynaklarini bir araya getirmek igin esas bir yaklasim pek c¢ok uygulamada

basariyla kullanilabilen genel bir takip edici seklinde netice verir.

3.8. Egricik

Genellikle bir imge uzaysal ortamda pikseller tarafindan temsil edilir. Bunun alternatif
gosterimleri de mevcuttur. En popiiler frekans uzay1 gosterimi Fourier doniisiimiidiir. Bununla
birlikte bir imgenin Fourier donilisiimii nesne tanima yoniiyle bakildiginda ¢ok bilgi verici
degildir. Diger doniisiimler dalgaciklar, egricikler vs. piksel ve frekanstan farkli bilgiler

barindirir ve alternatif imge gosterimleri saglar. Bu doniisiimler tanimayr kolaylastiracak
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sekilde imgeleri temsil ederler. Cok ¢oziintirliikklii bir imge doniisiimiine iligkin bes olmazsa
olmaz ozellik istenir:
1. Coklu ¢6ziiniirlik. Doniisiim, imgelerin biitiinden par¢aya dogru basarili bir sekilde

yaklasilmasini saglamalidir.

N

Sinirlama (lokalizasyon). Doniisiimlere iliskin temel bilesenler hem uzamsal hem de

frekans uzayinda lokalize edilmelidir.

3. Kiritik 6rnekleme. Sikistirma gibi bazi uygulamalar i¢in, doniisiimler kiiclik artiklarla
belli bir bi¢im veya bir ¢er¢eve haline gelmelidir.

4. Yonlilik. Ayt edilebilir dalgaciklar tarafindan saglanan birkag yonelim yerine
doniistimiin pek ¢ok dogrultuda yonelimi olan temel elemanlari1 barindirmasi gerekir.

5. Yon bagimhilik. Fiziksel bir 6zellik yonle degistigi zaman o Ozelligin yon bagiml

oldugu sdylenir. Ornegin belli kristallerdeki 1s1 iletimi yatay yénde diisey yondekinden

daha fazladir. Imge déniisiimleri igin esyonsiizlik, doniisiimlere iliskin temel

elemanlarin dairesel (tiim yonlerde benzer) olmamasi gerektigi fakat eliptik olabilecegi

anlamina gelir (birincil eksen boyunca daha fazla ve ikincil eksen boyunca daha az).

Bu listeden ilk ii¢ Ozellik ayrilabilir dalgaciklar tarafindan saglanir. Bes o6zelligin
tamamini1 kapsamasi i¢in yeni doniisiimler gereklidir. Bu eksiklik goriintiileri ifade etmek i¢in
arastirmacilara yeni yontemler bulmalarina ilham kaynagi olmus, boylece egricik, ¢evritcik ve
yiizeycikler ortaya ¢ikmuistir.

Egricik doniigiimii 2000 yilinda Candes ve Donoho tarafindan gelistirilmistir [228]. Bu
dontisiimiin yonsel kabiliyeti vardir ve dalgacik doniisiimii gibi diger geleneksel ¢oklu dlgcek
dontistimlerine kiyasla egriler boyunca diger tekillikleri ve kenarlar1 gostermede daha
basarilidir. Kisa miiddet sonra anlagilmas: ve kullanimini kolaylastirmak amaciyla, egricik
yapisi yeniden diizenlenmistir. 2006’da tanitilan bu ikinci nesil egricik doniisiimii sadece basit
degil ilk nesil siiriimiine kiyasla hem daha hizli hem de daha az tekrar fazlaligina sahiptir
[228,229]. Egricik doniisimii ¢ok Olgekli ve ¢ok yonliidiir. Egricikler parabolik 6l¢ekleme
iliskisine uyan olduk¢a iyi yon bagiml bi¢im gosterirler ve kiiclik dl¢eklerde boyuna igneler
bicimini alirlar. Egricik doniisiimiinii uygulamak igin ilk olarak goriintiiye ait 2B FFT alinur.
Daha sonra 2B Fourier frekans diizlemi parabolik takozlara boliiniir. Daha sonra her bir j

Olgegi ve L acisindaki egricik katsayilarin1 bulmak amaciyla her bir takoz igin bir ters FFT
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almir. Sekil 3.6’da Fourier frekans diizlemindeki boliinmiis takozlar goriilmektedir. Takozlar
Fourier diizlemini radyal ve agisal olarak esmerkezli daireler halinde bélmelere ayirmanin
sonucudur. Esmerkezli daireler, imgenin ¢ok ol¢ekli (imgeye band gegisi yapmak igin)
ayristirilmasindan sorumludur ve agisal bolmeler farkli agilar veya yonelimlere karsilik gelir.
Dolayisiyla belli bir takozdan bahsetmek icin Oncelikle Olgegin ve aginin tarif edilmesi
gerekir. Uzamsal uzayda her bir takoz, verilen o dlgek ve agida belli bir egricige tekabiil eder.
Sekil 3.6 (sag) verilen belli bir 6l¢ek ve agiyla ilgili uzamsal kartezyen i1zgaradaki egricikleri
temsil etmektedir. Fast Digital Curvelet Dontisiimiiniin (FDCT) iki farkli sayisal uygulamasi
vardir [229]:
e USFFT (Unequally Spaced Fast Fourier Transform) araciligiyla egricikler.

e (Carpitma aracilifiyla egricikler.

Parabolik takoz

Sekil 3.6 Egricik dontisiimii: Fourier frekans uzay1 bolmelemesi
(sol) ve bir takozun uzamsal (sag) uzayda gosterimi [229]

Carpitma yonteminde dikdortgensel bir 1zgara kabul edilir. Mevcut olan en hizli egricik

doniistimii algoritmasidir. Algoritma asagida tarif edilmistir [230]:

f [nl ,l’lz], f [fl ,fz] ’ye ait Fourier doniisiimii olsun. U i (w) siirlandirilmis bir
pencere olsun ve U j [i’ll,nz] |—1 j uzunlugunda ve LZ j genisliginde bir dikdortgen

luzerinde Saglanlr; Pj = {(I’ll,nz)I I’ll’o Snl <n1>0 +L1j,n2’0 S}’lz <n2>0+L2j }
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Carpitma yontemli FDCT nin uygulama adimlar1 asagidaki gibidir:

A

(1) 2B FFT  uygulamir ve Fourier Ornekleri elde edilir: Jf [I’ll,”lz],
-n/2<n,n, <n/2.

(2) Her bir j 6lcegi ve £ agisi igin Uj,l [n,,n, ]f[nl ,1, | carpim1 bulunur.
(3) Bu garpim orjin etrafinda sarmalanir ve U | [I’ll 1, ] = W(U/,f)[n] N, ],

.
elde edilir. Burada n; ve n, mesafesi suanda 0<n, <L, ve 0<n, <L, dir.

(4) Her bir f j.¢ ‘e ters 2B FFT uygulanir. Boylece ayrik katsayilar elde edilir.

Ik iki adimda imgeye iliskin Fourier frekans diizlemi Sekil 3.6°da goriildiigii gibi
egricigin uzunlugu ve genisligi arasinda parabolik iliski geregi radyal ve acisal takozlara
boliinmiistiir. Her bir takoz belli bir 6lgek ve acidaki egricik katsayilarina tekabiil eder.
Uciincii adim aslinda verilerin orjin gevresinde yeniden indekslenmesidir. Neticede ters FFT

kullanarak ayrik egricik katsayilar uzamsal ortamda derlenir.

3.8.1. Dalgacik ve Egriciklerin Karsilastirilmasi

Fourier serilerinin seyrekligi siireksizlikler sebebiyle ortadan kaldirilir (Gibbs kurali);
Fourier serilerindeki bir stireksizligi 1yi bir dogrulukla geri ¢atmak i¢in ¢ok sayida terime
gerek vardir. Daha sonra yerel ve ¢ok oOlgekli olmalar1 sebebiyle Fourier serilerindeki
problemleri ¢ézmek amaciyla dalgaciklar gelistirilmistir. Bununla birlikte dalgaciklar tek
boyutta etkin olarak caligsa bile smnirli yonelim segiciligi sebebiyle yiiksek boyuttaki
tekillikleri gostermede yetersiz kaldigi gorilmiistiir. Dalgaciklar ve ilgili klasik ¢oklu
¢Oziiniirliik fikirleri her 6l¢ek ve konumda ortaya ¢ikan kabaca es yonlii elemanlardan olusan
sinirlt bir veri ogeleri sozliigi kullanirlar. Bu sozliikler yiiksek derecede yon bagimli
elemanlar sergilemezler ve sabit sayida dlgekten bagimsiz yonlii elemanlar1 vardir. Standart
ortogonal dalgacik dontisiimleri asal diisey, asal yatay ve asal g¢apraz yonelimleri olan
dalgaciklara sahiptir. Imgeler higbir zaman es yonlii dlgekleme gdstermez ve dolayisiyla

dalgaciklara iligkin bu siirlamalar diger tiplerdeki ¢oklu dlgek gdsterimine ¢agrisim yaparlar.
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Sekil 3.7 Dalgacik (sol) ve egricik (sag) doniisiimlerine gore kenar gosterimi [231]

Egricikler hakkinda en ilging gergek bunlarin 6zellikle yumusak egri noktalart olan
nesneleri gostermek iizere gelistirilmis olmalaridir [231]. Yani genel bir egri boyunca mevcut
olan siireksizlik disinda yumusakligi gosteren nesnelerdir. Kenarli imgeler bu tip nesnelere iyi
ornek olmaktadir. Tekillikleri algilama kapasitesi sebebiyle Oriintii tanima ve bilgisayar
gormedeki farkli problemlerde dalgacik doniisiimii yaygin olarak kullanilmistir. Fakat hem 1B
hem de 2B sinyallerdeki nokta tekilliklerini gostermede dalgaciklar iyi olmalarina ragmen
bunlar egri tekilliklerini etkin bir sekilde algilamada basarisizdir. Sekil 3.7 dalgacik (sol) ve
egricige (sag) iliskin kenar gosterim kabiliyetini temsil etmektedir. Her bir 0&lgekte
dalgaciklarin karesel bi¢imi dikkate alinirsa boyuna igne biciminde olan gerekli egricik
sayisina nispetle bir kenari ifade etmek i¢in daha fazla dalgacik gereklidir. Egricik
doniistimiiniin gbze ¢arpan bir ayricaligi onun yon bagiml dlgekleme esasina dayanmasidir.
Halbuki dalgaciklar es yonli 6lgeklemeyi esas almaktadir.

f bir imge fonksiyonu olsun. Bu bir egride siireksizlige sahiptir. Fourier agilimindaki en
iyi m terimleri tarafindan yaklasilir. Karesel hata [232]’de verilmistir. Bu durumda asagidaki

ifade yazilabilir;

Fourier i¢in;

-1/2

2
H ocm , M —>+o

-7

(3.8)
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Dalgaciklar i¢in;

2
Hf—fWH oc m 1, m —> 4o
m (3.9)
Egricikler i¢in ise asagidaki ifade yazilabilir;

2
Hf—fCH clog(m>ym 2, m —>+o0
m (3.10)

Burada ideal geri ¢atma hizina asimptotik olarak yaklasilir. Ana fikir kenar siireksizliginin
egriciklerde dalgaciklardan daha iyi yaklasilmasidir. Ozetlemek gerekirse dalgacik

doniisiimiiniin asagidaki sinirlamalari vardir:

= Kenar gosterimi

Dalgaciklar FFT’den daha iyi performans gostermesine ragmen optimal degildir.

Olgekten bagimsiz ham yonlii elemanlardar.

Yiiksek es yonlii eleman degildir.

Nesnenin geometrisi onceden bilindiginde ideal uyarlamali gosterim asagidaki gibi olur;

SAUS
m

(3.11)

Burada f ve fm sirastyla imge ve en biiyilk m degerli katsayilar1 kullanarak gerceklesen

yaklagimdir. Gergek nesne ( f ) ile m-en biiyiik terimli yaklasim ( fm) terim sayisina gore

ikinci dereceden olarak disiiriiliir. Ger¢ek senaryolarda nesnenin geometrisi higbir zaman
onceden bilinmez. Dolayisiyla dalgaciklar gibi uyarlamali tasarilar ideal hiza ulasmaz.

Dalgaciklar i¢in m-en biiyiik yaklasim asagidaki gibi ifade edilebilir:
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. W
F )| m (3.12)

TR

Bu yakinsama hizi, ideal hizdan daha kiigiik bir biiyiikliik derecesine sahiptir. Ideal
yakinsama hizina asimptotik olarak ulasan uyarlanabilir olmayan (sabit) bir egricik tasarisi

asagidaki gibi yazilabilir;

ey

(3.13)

Tartismanin  esas1  bir imge igin siireksizliklere (kenarlar) egricikler tarafindan
dalgaciklardan daha iyi yaklagmasidir. Yani kenar bilgisi yakalamak icin dalgacik
katsayilarindan daha az egricik katsayisina ihtiyag vardir. Farkli bir sekilde bakildiginda ayni
sayida egricik katsayisi, dalgacik katsayilarima gore daha fazla kenar bilgisi tasir. Nesne
tanimanin kenar bilgisi ile yapilmasi sebebiyle bu bilgi ne kadar verimli kullanilirsa o nispette
tanima iyilesir. Egricik donilistimii 1999°da tanitilmasina ragmen uygulamasi 2006’ya kadar
sarkmistir. Asagidaki egriciklere benzer fikirlerden gevritcik doniistimi 2005°de tanitilmigtir
[233]. Cevritcik doniisiimii dogrudan sayisal uzayda tanimlanmistir (halbuki egricikler siirekli
uzayda tanimlanmistir) ve siizge¢ banklar1 araciligiyla etkin olarak uygulanmistir. Bununla
birlikte egriciklere iliskin ‘rich’ operator teorisinden yoksundur ve dolayisiyla kolayca analiz
edilemezler. Giiniimiizde bilinen egriciklerin daha basitlestirilmis ve hizli siirimii 2006’da
tanitilmistir [229,234,235]. Sekil 3.8’de dalgacik ve egriciklerin sematik olarak farklari izah
edilmistir [236].
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Dalgacikler Egricikler

o g ! = ————

Sekil 3.8 Dalgacik ve egriciklerin karsilagtirilmasi [236 ]

Egriciklerdeki problem onlarin heniiz olgunluga kavusmamas: ve artiklik kalmasidir (2B
icin artiklik faktorii ~7.2, 3B i¢in ~24 diir ). Ayrica teorik olarak egricikleri yliksek boyutlara
(3 den biiyiik)  ¢ikarmak miimkiin olmakla birlikte pratik olarak hi¢ bir zaman
gercgeklestirilememistir. 2007°de daha yiiksek boyutlarda calisilabilecek yeni bir doniisiim olan
yiizeycikler tanitilmistir [237]. Yiizeycikler, cevritciklerin slizge¢ bankli gosterimine dayanir.

Yiizeycikler cevritciklerin yiiksek boyutlu daha etkin bir uzantisi olarak diisiiniilebilir.

3.8.2. Egricik Doniigiimii

Egricik donilisiimii glinlimiizde mevcut uyarlamali olmayan tiim doniisiimlere onciiliik
etmistir. Egricik doniisimiiniin 6z Sekil 3.6’da gosterilmistir [229]. Egriciklerin temelleri
anlasilinca g¢evritciklerin de anlasilmasi kolaylasir. Sekil 3.6 solda Fourier diizlemi takozlara
boliinmiistiir. Golgeli alan takozlardan biridir. Takoz, frekans diizlemini radyal ve acisal
bolmelere ayirarak bigimlendirilebilir. Radyal bolmeler (es merkezli daireler) imgeyi farkli
¢Oziiniirliik/6l¢eklerde bant gegisi saglamak amacina yoneliktir. Acisal bolmeler her bir bant
gecisli imgeyi farkli acilara ayirir. Dolayisiyla her bir takoz dikkate alindiginda (golgeli
oldugu kabul edilsin) gercekte bant gegisli imge j Olceginde ve 0 agisinda analiz edilir.
Bahsedilen listedeki ikinci 6zellik doniigiimiin hem uzamsal hem de frekans uzayinda lokalize

edilmesini gerektirir. Bununla birlikte bir uzayda miikemmelen sinirlanan bir sinyal bir
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digerine serilir. Boylece sadece doniisiimiin her iki uzayda yaklasik olarak sinirlandirilmasi
beklenir. Sekil 3.6’nin solundaki imge Fourier diizleminin nasil takozlara boliindigiini

gosterir. Bir takozun frekans uzaymnda keskin bir sinira sahip olmasi halinde bu uzamsal

uzayda yayilacaktir. Bundan kag¢inmak igin takoz simir1 Sekil 3.9°da gosterildigi gibi

k— Takoz él

==y =

koniklestirilir.

Sekil 3.9 Takoz sinir1 [238]

Noktali ¢izgi keskin bir sinir1 gostermektedir. Siirekli ¢izgi ise iyice inceltilmis gercek takoz
smirint gostermektedir. Bu yumusak inceltme siirlandirmanin hem frekans hem de uzamsal
uzaylarda yapilmasimna olanak saglar. Sekil 3.6’da bir kez dlgek ve ag1 tanimlaninca takoz
(golgeli bolge) anlasilir. Takoz ters Fourier doniisiimii ile uzamsal uzaya evrilir (Sekil 3.6’nin
sag tarafi). Takoza ait ters Fourier doniigiimii takoza karsilik gelen egriciklerdir (yani belli bir
olgek ve ac1). Egricikler peryodik ve sonsuz yinelemelidir. Sekil 3.6’da oval olarak

gosterilmektedir, ovallerin merkezleri nokta olarak gosterilmistir.

—

Sekil 3.10  Fourier doniisiimii (sol) ve uzamsal uzayda egricik (sag) [229]
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Sekil 3.10 sol tarafta frekans uzayinda gergek bir takoz ve sagda bu takoza tekabiil eden
uzamsal uzayda bir egricik goriilmektedir. Sekil 3.7°de gosterildigi gibi egricik tam bir oval
degildir. Bir yonde yayilir ve diger yonde dalgaya benzer fakat Sekil 3.7 ve 3.10’un sag
tarafinda gosterildigi gibi bunun etkin destegi eliptiktir. Ovalin birincil ve ikincil eksenlerinin
uzunluklar1 arasindaki iligki parabolik bir Olgekleme yasasini takip eder; yani birincil-
eksen~ikincil-eksen seklinde yazilabilir. Es yonlii olmalar1 sebebiyle dalgaciklar i¢in karsilik
gelen bigimler dairesel olur. Tiim goriintiiler igin egricik bigimleri aymidir (eliptik). Bununla
birlikte egricik katsayilarinin degerleri egricikler ve gergcek imge ne kadar diizeltilirse o
nispette dogru bulunur. Sekil 3.11 egricik katsayilarinin nasil belirlendigini gostermektedir.
Ust sol, gelisigiizel bir nesne imgesini gostermektedir. Ust sag imge baskin kenarlar1 olan bant
gecisli ideal imgeyi gostermektedir (Sekil 3.6°da belli bir esmerkezli halkadaki). Alttaki imge
farkli yonelimlerdeki takozlara tekabiil eden uzamsal uzaydaki bazi egricikleri gostermektedir
(yani Sekil 3.6’ya ait ayn1 esmerkezdeki farkli takozlar). Bu durumda kenarlara gore
diizeltilmis egricik degerleri Sekil 3.11°deki gibi yliksek degerlere sahiptir. Bant gecisli
imgeye (yani a ve b) gore diizeltilmeyen egricikler ¢ok kiiciik katsayilara sahiptir. Imge belli
bir bolgede ne kadar biiyiik kenara (6lgek ve yonelimli) sahipse o nispette yiiksek egricik
katsayilar saglar. Egricik katsayilarini bulmak icin tam algoritma ve ayrintilar ilgili yayinda

bulunabilir [229].

Kenar pargasi

Biiyiik katsayi

/,:f» Katsayilar 0

Egricikler

Sekil 3.11 Egricik diizeltme (hizalama) [ 232 ]
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Onceki paragrafta niteliksel olarak egricik katsayilarmin aslinda ne manaya geldigi tarif
edilmistir. Bu tarif diger doniisiimlere de uygulanir. Ornegin frekans uzayindaki dalgacik
gosterimi agisal takozlara boliinemez. Fourier frekans diizlemi sadece farkli 6lgeklere karsilik
gelen es merkezli halkalara boliiniir. BOyle es merkezli halkalarin uzamsal gosterimi
dairelerdir. Bu halkalarin bant gegisli imgeyle diizeltilmesi halinde katsayilara iliskin degerler
yiiksek, aksi takdirde degerler disiiktir. Curvelet konu bagligi altinda bahsedilen istek
listesindeki bes ozelligin tamami egricik déniisiimii ile saglanir. Ozellik 1 yani egricik
dontistimiiniin ¢oklu ¢oziiniirliikk 6zelligi Sekil 3.6’ dan kolayca ayirt edilebilir. Doniistimiin ilk
adiminda frekans diizleminin tamami ¢oklu ¢oziintirliikklerde bant gegisini saglamak icin es
merkezli halkalara boliiniir. Sekil 3.10 ikinci 6zellikle ilgili olup hem uzamsal hem de frekans
uzayinda egriciklerle ilgili gercek lokalizasyon gosterir. Egriciklerin uzamsal uzayda etkin bir
destegi yoktur. Fakat efektif destegi eliptiktir ve bu sonsuzda kaybolan momentlere sahip olan
dalgaciklara kiyasla 6nem tasir. Listedeki kritik ornekleme ile ilgili 3. ozellige gelince,

egricikler bir temel bi¢imde olmayip siki gegme gergeveler halindedir.
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Sekil 3.12 Egricik imge iyilestirmedeki adimlar [240]
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Sekil 3.13 Bdliitlenen yiiz alanlarinda siiriicii g6z sezimi

Dalgaciklarin aksine egricik doniisiimii 7.2 civarinda bir artiklik faktoriine sahiptir. Egricik
donligimiiniin  yonsel oOzelligi (6zellik 4) Sekil 3.6’da kolaylikla goriilebilir. Frekans
diizleminin tamami agisal takozlara boliiniir. Bu, imgenin degisik yoOnelimlerde analiz
edilmesini saglar. Listedeki son 6zellige gelince, imge isleme perspektifinden bakildiginda
temel elemanlarin dairesel olmamasi halinde bir doniisiimiin yon bagimli oldugu sdylenir.
Egricikler parabolik bir olgekleme yasasiyla ilgili birincil ve ikincil eksenler dikkate
alindiginda bicim olarak eliptiktir. Dolayisiyla yon bagimlidir. Egricikler igin yapilan
deneylerden biri de g6z ve karanlik ortamda disaridan alinan arag¢ siirliciisii goriintiisii
tizerinedir. Uygulamalar boliimiinde sonuglar verilmistir. Yiiz dort pargaya ayrildiginda
imgede goziin aranacagl alan azaltilmis olur. Ayrica yilizdeki belli alanlara daha kolay
ulasabilmek, bir bagka deyisle boliitlenen kismin islenmesindeki basariyr artirmak i¢in imgede
tyilestirme yapmak gerekmektedir. Ger¢cek zamanda ¢alismasi i¢in 1yl bir donanim
gerekmesine ragmen egricik doniisiimiiniin basarili sonug verdigi goriilmustiir. Sekil 3.14°de
oldugu gibi kameranin disarida olmasi halinde siiriicii goriintiisiindeki ayrintilar1 elde etmek
icin yine egricigin basar1 gosterdigi anlasilmistir. Deneylerle ilgili sonuglar altinct boliimde

verilmistir.
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Sekil 3.14 Daisaridaki bir kamera araciligiyla siiriicii takibi
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4. BUTUNSEL YORGUNLUK ALGILAMA

Yiiz takibi siirlicii kafa hareketlerinin anlasilmasinda hayati onem tasimaktadir. Gerek
yorgunluga gerekse siiriiciide dikkatsizlige sebep olabilecek hareketlerin yol actigi kafa
hareketlerinin anlagilmasinin siiriis glivenliginde yardimci bir unsur olacagi diigiiniilmektedir.
Siirticiideki yorgunlukla ilgili bir ipucu ¢ikarabilmek igin Oncelikle biitiinsel yaklasim
teknikleri kullanilarak deneyler yapilmistir. Yapilan arastirma sonucu burada c¢ekirdek esash

yiiz takip yontemleri 6ne ¢ikmaktadir.

4.1. Yontem

Bir siiriicii ara¢ kullanirken degisik kafa hareketlerinde bulunmaktadir. Ding siiriicii kiigiik
kafa hareketleri haricinde genellikle belli bir pozisyonu korumaktadir. Buna gore kafa
hareketlerinin anlagilmasi siirtictiniin yorgunlugunu belirlemede yardimci bir unsur olabilir. Bu
amagla Oncelikle siiriiciniin karsisina bir kamera yerlestirip kafa hareketlerindeki yonelimi
bulmak gerekmektedir. Elde edilen bu verileri analiz ederek siiriicii hakkinda bir fikir elde
edilmeye calisilmaktadir. Gelinen noktada siiriiciiniin kafa hareketlerine iliskin verileri
kullanarak Bayesian yontemine gore veriler yorumlanmigtir. Ortaya ¢ikan bu yorumu
gelistirerek Yule-Walker denklemini ¢6zmek suretiyle degisik derecelere karsin Auto-
Regressive (AR) yaklasim ile Bayes modeli arasindaki farklar anlagilmaya calisiimaktadir.
Siirticii kafa hareketlerinin takip edilmesinde ¢ekirdek esasli yaklasimlar dikkate alinmistir.
Son zamanlarda ortaya atilan ve halen daha aragtirma asamasinda olan asimetrik ortalama

kayma da sonuglarin yorumlanmasinda kolaylik saglayacagi diisiiniilerek denenmistir.

4.2. Sistem Semasi

Gergek zamanh calisan bir sistemde goriintii yakalama ilk adim olmalidir. ikinci adim
yakalanan goriintii icerisindeki ylizii algilamadir. Yiizii tespit ettikten sonra artik ti¢iincii adim
olan tanima fazina geg¢ilebilir. Manzara i¢indeki yiiziin dogru bir sekilde taninmasi halinde yiiz

takibi zaman gecirmeden baslayacaktir. Sekil 4.1 ve 4.2°de bu adimlar sirasiyla goriilmektedir.
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Sekil 4.1  Asamalardaki siiriicii durumu gésterimleri
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Yiiz takibi islemi devam ederken yiizden elde edilen veriler karar vericiye girmektedir.
Neticede siirlicliniin yorgunlugunu temsil eden bilgiler bir araya getirilir. Boylece sistem
siiriisle ilgili herhangi bir olumsuz durum olup olmadigina karar verir. Bu sekildeki
sistemlerde siiriicii davranis1 siiriis durumunu anlamak i¢in tek basina yeterli bir parametre
degildir. Siiriis kosullarini etkileyen igeride ve disarida pek ¢ok parametre vardir.

Daha giirbiiz bir sistem elde etmek i¢in serit takibi, yolculuk ydriingesi, trafik durumu gibi
bilgilerin de hesaba katilmasi1 gerekir. Serit takibi ayn1 zamanda aracin yer aldig1 seritlerin
siirlarinda pozisyon bilgisini de verir [40]. Benzer sistemlerde siiriictiniin nefes alip verisi,
kalp atig1 gibi siiriicliye ait biyolojik veriler ile direksiyon donme agisi, oksijen yanma orant

gibi ara¢ duyargalarindan gelen bilgiler de kullanilmaktadir.

4.3. Siiriis Durumu Tahminindeki Adimlar

Bir siiriiciiniin kafa hareketlerinin yorumlanabilmesi i¢in dncelikle imgenin yakalanmasi,
algilanmasi, taninmasi ve daha sonra takibi yapilmalidir. Sistem durum semas1 Sekil 4.2°de

goriilmektedir. Tlgili adimlar takip eden kisimlarda agiklanmistir.
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Sekil 4.2 Sistem durum semasi

4.3.1. Manzaradaki Imgenin Yakalanmas ve Yiiz Algilama

Siirliciiniin yliz goriintlisii arabanin konsoluna yerlestirilmis Logitech 5000 serisi bir web
kamera ile alinir. Goriintii igerisindeki yiiz boélgesinin tam yeri optimal oval uydurmak
suretiyle elde edilir. OpenCV Kkiitiiphanesi i¢inde Viola Jones algilayict kullanan ve yiiz
islemede kullanisl bir fonksiyon bulunmaktadir. Bu algilayici dikdorgensel alanlari eklemek
ve c¢ikarmak ya da sonuca esik uygulamadan 6nce bu bolgeleri 45 derece dondiirerek Haar-
benzeri dalgaciklart kullanir. Bahsedilen yontem bu bolgelere ait degerlerin hizli bir sekilde
hesaplanmasina olanak tanir. Bu egitmenli bir Haar smiflandiricisidir. Dolayisiyla

simiflandirmay1 yapmak tizere histogram ve boyut eslenmis goriintii parcalari kullanilir ve
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ardindan bunlar Sekil 4.3’de goriildiigii gibi, ilgi nesnesi olan siiriicli yiizlinli igeren veya
icermeyen olarak etiketlenir (Sekil 4.3).

Kaskadin her bir diiglimiindeki ¢ok agacli yada ¢ok koklii siniflandiricinin diistik reddetme
orant maliyetinde yliksek bir algilama hizim1 6grenmek icin Viola Jones siniflandirici
kaskattaki her bir diigiimde AdaBoost kullanir. Yiiksek algilama ve zayif reddetme seklinde
karakterize edilen ikilik (yiiz yada yliz degil) siniflandirma diigiimlerini yaratmak igin
istatistiksel kuvvetlendirme kullanir. Bir reddetme kaskadma iliskin zayif smiflandirici

diiglimlerini organize eder.
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Sekil 4.3Bir algilama kaskadina iliskin sematik gésterim [56]

Bu yontem yiiz algilamada uygulanir ancak uygulama alam yiizle sinirli degildir. Ayirt
edici goriintiilere sahip olan diger nesnelere de basarili bir sekilde uygulanir. Yani 6nden yiiz
goriintiileriyle birlikte arabanin arka, yan ve 6n imgelerinde de bu yontem basarili bir sekilde
calisir. Ancak yan yiiz goriintiilerinde ve arabanin kose perspektif goriintiilerinde ayn1 basarida
caligsmaz. Ciinkii bu algilayicida sablon tiirii 6zellikler bu tip perspektif goriiniislerde iyi bir
sekilde korunamaz ve dolayisiyla sablonda oynamalara sebep olur.  Haar-benzerlikli
Ozelliklere dayanan dedektorler goz, agiz sa¢ gibi kalip ozelliklere sahip nesnelerle daha

basarilidir. Ancak aga¢ dallar1 gibi nesnelerde ayni basariyr gostermez.

4.3.2. Yiiz Takibi

Video cergevelerinde renkli yiizii takip etmeden Once istenen renkteki siiriicli kafasina ait
olasilik dagilimi bulunur. Bir renk histogrami kullanarak baslangi¢ icin gerekli hue modeli
belirlenebilir. RGB piksellerinin tamamina HSV doniisiimii uygulandiktan sonra H kanali

bilesen histogramina kolayca erisilebilir. HSV uzay1r doygunluk ve parlaklik kullanan renk
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tonundan (hue) ibarettir. Bir ten rengi modeli kullanarak siiricii goriintiisiiyle ilgili ROI’y1
takip etmek ilizere kafaya ait ten renkli alanlara bir daire gegcirilir. Striicii kafasindaki ten
renkli piksellerden elde edilen renk tonlar1 H kanalindan 6rneklenir ve bir histogram igerisine
yerlestirilir. Gelen video piksellerini, karsilik diisen istenen renk olasilifina doniistiirmek
izere Onceden saklanan renk histogrami bir model ya da arama tablosu olarak kullanilir. Bu
yontem her bir video ¢ercevesine uygulanabilir. Bu imge olasiligi yaklasimi dikkate
alindiginda algoritmanin sonraki adimi kafa takibi olacaktir. Yiiz tanindiktan sonra arag
kontag1 calisacak ve bu andan itibaren siiriicii davranisi gozlemlenebilecektir. Siiriicli kendi
aracini siirdiigli miiddetge yiiz takip edilerek gerekli veriler toplanacaktir. Baslangigta tam
kameranin karsisinda yer aldigi varsayilan siiriicii kafasindaki yonelim ag¢isinin bilinmesi
gerekmektedir. Yiiz takibi isleminde yiizii temsil etmek tizere bir renk histogrami yaratilir ve
gelen video ¢ergevelerindeki her bir piksel i¢in yiiz olasiligi hesaplanir, daha sonra her bir
video gergevesindeki yiiz karesi bolgesi kaydirilir ve ardindan boyut ve ag1 elde edilir. Sekil
4.4°de bu adimlar goriilmektedir.

“camshift” siirekli uyarlamali ortalama kayma anlamima gelir. Camshift yontemi,
ortalama-kaymanin bir video dizgesi esnasinda boyutu degisebilen nesnelerin takibine olanak
tanimas1 esasina dayanir. Ortalama kayma algoritmas: bir veri kiimesine ait yogunluk
dagilimindaki lokal u¢ deger bulunmasinda giirbiiz bir yontem olarak ortaya cikar. Bu siirekli
dagilimlar i¢in kolay bir islemdir ve esas itibariyle tepe-tirmanma algoritmasinin verilere ait
yogunluk histogramima uygulanmasindan ibarettir. Ortalama-kayma algoritmasi, ¢ekirdek
yogunluk Kestirimine ait disiplindir. Burada g¢ekirdek, biiyiik 6l¢lide lokal amaci olan Gaussian
dagilimi gibi bir fonksiyon anlamina gelir. Yeteri kadar noktada yer alan uygun agirlik ve
boyutta ¢ekirdekler kullanarak bu ¢ekirdekler cinsinden veri dagilimini ifade etmek
miimkiindiir. Ortalama-kaymanin g¢ekirdek yogunlugundan tek farkliligi veri dagilimindaki
degisim yonii hesabin1 yapmasidir. Bu degisim sifir oldugunda lokal olmasina ragmen kararli
bir en yiiksek dagilim konumuna gelindi demektir. Yakininda baska tepe dagilimlar olabilir.
Ortalama-kayma algoritmasinda yer alan denklemler asagida gosterilmistir. Bu denklemler
dikdortgensel bir ¢ekirdek kullanarak sadelestirilebilir. Bu ise ortalama kayma vektor

denklemini imge piksel dagiliminin kiitle merkezi hesabina indirger.
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Sekil 4.4  Siiriicii kafa takibi asamalari
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Cekirdek asagidaki gibi verilirse,

] (4.1)

olasilik dagilimi yaklagimi agagidaki gibi yazilabilir;

X-X,

K(X-X,)= ck[

1 n
P(x)=—2 K(x-x) (42)

Gradyan asagidaki gibi verilebilir;

1
VP(x)=— ) VK(x —x,) 43)

i=1
Oyleyse ¢ekirdegin tiirevi elde edilebilir;
g(x) =~k (x) (4.4)

Sonug olarak denklem asagidaki gibi yazilabilir;

_ N
n X—Xl-
] .thgi
i=1 h
C n C n x—xi
VP(x)=—[Zv1<.]=— Yg. 5
o L=t ol =t A 1, . (4.5)
g !
i=1 h
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Sekil 4.5 Ortalama kayma denklemine iligkin gdsterim [241]

Bu durumda ortalama-kayma vektorii, ortalama-kayma penceresinin o0 pencereye ait
hesaplanan kiitle merkezi tizerinde merkezlenmesini ister. Bu hareket pencere altinda ne varsa
onu degistirecektir ve bdylece bu merkezleme islemi tekrarlanabilir. Boyle bir merkezleme her
zaman sifirlik bir ortalama-kayma vektoriine yakinsayacaktir. Yani daha fazla merkezleme
hareketi miimkiin degildir. Yakinsama konumu, pencere altindaki dagilima ait bir lokal
maksimum tepesindedir. Farkli pencere boyutlar1 farkli tepeler bulacaktir. Sekil 4.6’da
goriildiigii gibi veri noktalarina iliskin iki boyutlu bir dizi {izerinde bir baslangi¢ penceresi
yerlestirilir ve bu yakinsayincaya kadar kendi veri dagilimi veya lokal tepe degeri {izerinde art
arda merkezlenir. Camshift izleyicide, kisi kameraya yaklastigi ya da uzaklastiginda arama
penceresi kendisini siiriicii yiizii boyutuna gore ayarlar. Bununla ilgili tiretimler [26]’de
gortilebilir. Ortalama kayma, siirekli bir dagilimi ilk olarak ortalama-kayma c¢ekirdek ile

evristirip daha sonra bir tepe-tirmanma algoritmasina uygulanmasina esdegerdir.
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Sekil 4.6 Baslangic penceresi ve merkezleyerek yakinsama [241]

4.4. Asimetrik Cekirdek Ortalama Kayma

Her bir ortalama kayma iterasyonunda c¢ekirdek igerisinde kalan ornekler ¢ekirdek kaymasi
miktarini etkiler, dolayistyla mod secimine esit bir sekilde katkida bulunurlar. Bu 6zelligin
ortalama-kayma yonteminin gii¢lii taraflarindan biri olmasina ragmen [67] yontemin ¢ekirdek
segimine olan hassasiyeti sebebiyle bir smirlamaya da sahiptir [70]. Ozellikle gekirdegin nesne
bi¢imini temsil ettigi nesne takip alaninda bu sinirlama ¢ok daha bariz hale gelir. Sekil 4.7 de
takip edilen nesne bdlgesini temsil eden dort farkli cekirdek goriilmektedir. Geleneksel
ortalama-kayma, Sekil 4.7-2 kisminda verilen bir daire seklindeki radyal olarak simetrik
cekirdeklere ihtiyag duyar.

Bu ¢ekirdekler nesne boliitlemede iyi bir performans gostermelerine ragmen bunlarin
kullanim1 nesne takibini ciddi manada olumsuz etkiler. Bu performans kaybindaki ana sebep
¢ekirdegin icerisinde nesnenin bir pargasi olarak bulunan ve nesneye ait olmadig1 diisiiniilen
kistmlardan ileri gelir. Sekil 4.7-3,4’de goriildiigii gibi yon bagimli simetrik cekirdeklerin
¢ekirdeklerin esas avantaji nesne olmayan bolgenin ¢ogunun ¢ekirdegin disinda yer almasidir.
Bununla birlikte bu ¢ekirdekler nesne bigimini temsil etmezler ve hala nesneye ait olmayan
bolgeleri nesne pargasi olarak kullanirlar. Ideal bir gekirdek Sekil 4.7-5°de goriildiigii gibi
asimetrik bir takip nesnesi bi¢imine sahiptir. Ancak asimetrik ¢ekirdekler analitik bir formda
olmayabilir. Bu gozlem gelisigiizel bigimli ¢ekirdeklerin profilini tanimlamak igin kapali

fonksiyonlarin kullanimin1 6nerir.
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Sekil 4.7 (1) Ham imge, (2) radyal simetrik nesne ¢ekirdegi, (3)-(4) yon bagimli bigimde simetrik nesne
cekirdekleri, (5) nesneyi ¢evreleyen asimetrik nesne ¢ekirdegi
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Kapali fonksiyonlar, degerlendirilen bir akigkanin ya hacim akigkan gdsterimi yada diizey
seti gosterimi ile modellenen akiskan dinamiklerinde yaygin olarak kullanilir. Bu iki yaklagim
arasinda sadeligi ve saglamlig1 bakimindan bilgisayar gorii arastirmacilar arasinda diizey seti
daha ¢ok ragbet bulmakta ve genellikle gevrit esasli bolge boliitleme veya nesne takibi i¢in
kullanilmaktadir [97].

Burada klasik ortalama-kayma ile aradaki farki anlayabilmek amaciyla degistirilmis bir
kapali diizey seti fonksiyonunun ortalama-kayma yontemi igin gerekli asimetrik ¢ekirdek
olarak uyarlanmis sekli kullanilmaktadir. Kapali diizey seti fonksiyonu ¢(x) nesne sinirindan
nesne sinir1 sifir diizey setine konumlanacak sekilde X pikselinin isaretli mesafesini igeride
pozitif, disarida negatif olacak sekilde kodlar. Bu ozellik yumusak ve tiirevlenebilir bir
fonksiyon saglar ve gekirdegin diizgiinlik gereksinimini de karsilar [243, 244]. Bununla
birlikte diizey seti fonksiyonu ortalama-kayma ana catist altinda bir yogunluk hesaplayicisi
olarak kullanmak tizere tam bir destek saglamaz.

Di1s nesne smirt sifira eslenecek ve sifir diizey setiyle ¢evreleyecek sekilde bir gosterge

fonksiyonu tanimlanmaktadir. Buna gore diizey seti ¢ekirdegi asagidaki gibi hesaplanir;

$ (x)=Ch(x)I(x) (4.6)

burada (yani C) normalizasyon terimidir. Boylece diizey seti ¢ekirdegini

1
> #(x0)I(x)

kullanarak ortalama-kayma anagatisindaki yogunluk hesaplayicisi asagidaki hale gelir;
Fo =134
xX)=— A
n'Z (4.7)
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4.4.1. Otomatik Ol¢ek ve Yonelim Secimi

Radyal olarak simetrik bir c¢ekirdek, yon bagimli simetrik ¢ekirdek veya bir simetrik
cekirdege kiyasla sapmasiz bir hesaplayicidir. Ornegin oval bir cekirdek ikincil eksenine
kiyasla birincil ekseni boyunca daha fazla veriye sahiptir. Dairesel bir ¢ekirdekte bu durum
gegerli degildir. Uygun bir sekilde kullanilmasi halinde 6rnegin ¢ekirdegin yonelimini kontrol
ederek bu hesaplama I polarmasi altinda kalan dagilim tarafindan kontrol edilebilir ve daha iyi
mod kestirimi seklinde sonuglanarak daha dogru bir ortalama-kayma tiretir.

Cekirdek o6lgegi ve yonelimi arastirmasi i¢in sezgisel bir yaklasim onceden tanimli bir
takim Olgek ve yonelim {izerinde Bhattacharyya mesafesini degerlendirmektir. Bununla
birlikte onceden tanimli Ol¢ekler ve yonelimlere iligkin bir kaba kuvvet aramasi pratik
degildir. Kaba kuvvet aramasi ayrica nesne Gtelemesinin dnceden hesabini gerektirir. Bununla
birlikte imge koordinatlarinda ortalama-kayma nesne 6telemesi hesabinin aramadan bagimsiz
yapilmasi takip edilen nesnenin kaybedilmesi seklinde netice verebilir. Buna alternatif olarak
ortalama-kayma iterasyonlar1 nesne Gtelemesi de dahil nesne Olgegi ve yonelimi igin es-
zamanl bir sekilde yapilabilir. Bu yaklasim ortalama-kayma iterasyonlarinin 6lgek, yonelim,

apsis ve ordinata tekabiil eden daha yiiksek boyutlu bir uzayda yapilmasini gerektirir.

4.4.2. Deneyler

Ik gergevede nesne smirlarmin verilmesi halinde nesne agirlik merkezi ve ydnelimini
hesaplamak suretiyle ise baglanir. Ortalama o6lgek hesaplanmaz. Bu yaklasim sekilden
bagimsizdir. Bir nesneye iliskin asimetrik sekli temsil etmek {izere her agida gézlemlenen bant
genisligini kodlayan bir r-tablosu olusturulur. r-tablosu, ortalama-kayma iterasyonlarini
yapmak i¢in diizeltilmis diizey seti ¢ekirdegini iiretmek ftizere kullanilir. Diizey seti
cekirdeginin sadece bir kez hesaplandigi ve bunun tim dizgede kullanildigina dikkat
edilmelidir. Pratik olmasi amaciyla her bir boyut boyunca 8 siitunlu Epanechnikov g¢ekirdegi

araciligiyla KDE’ye iliskin agirlikli histogram yaklasimi kullanilmistir.

1
I <D Sel @+ 2=k
aksi halde 0

K, (x)= 4.8)
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Burada ¢4 , d boyutlu birim kiirenin hacmidir. Epanechnikov profili sinirda tiirevlenebilir
degildir. Takip edilen nesnede Glgek, dteleme ve diizlem i¢i donmeler olmak iizere li¢ deney
yapilmistir. Deneylerdeki ilk dizge bir ¢cim bigme motorunu igerir. Aracin disi nesne bi¢iminin
kaba bir hesabin1 saglamak iizere elle isaretlenir. Birinci satir ham imgeleri gostermektedir.

Cim bigme motorunun ikinci satirinda gosterildigi gibi daha yliksek nesne 6lgekleri icin bu
baslangi¢ az da olsa uygun olmayan bir takip seklinde sonug verir. Diger deney ise bir yiize ait
biiylitme dizgesidir. Dizgenin sonuna dogru kamera hareketi sebebiyle nesnenin diizlem dist
donmesi, takip edilen seklin kafanin dis ¢izgisine tam olarak uymamasina yol agar. Nesne
goriiniimiindeki degisiklik sebebiyle baslangi¢c bicimini dikkate almaksizin bu etki ortaya
cikacaktir. Takip edilen dis ¢erceve ortalama-kayma takip ylizeyindeki minimum

Bhattacharyya mesafesini saglar.

(4)
Sekil 4.8 Cim bigme motoru dizgesi (1) ham imgeler (2) klasik ortalama-kayma yaklagimi, (3) asimerik
ortalama-kayma, (4) ¢evrit takibi
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[k gercevede kabataslak nesne bi¢imini veren bir nesne saptama ydnteminin devami
olarak bu takip algoritmasinda nesne agirlik merkezi hesaplanir (pozisyon modu), [245] deki
denklem (12)’yi kullanarak uzaysal imge koordinatlarinda gradyan ¢ekirdegi olusturulur ve
boyut ile yonelim i¢in model dagilimlarini hesaplayarak ise baglanir.

Mesafe ve yonelim modlar1 olarak her bir dagilimdaki maksimum segilir. Takip islemi
esnasinda gradyan gekirdegi sabit kalir ve bu yeni 6l¢ek ve yonelimden dnceki orjinal bigime
basit bir izdiisiim yaparak gegilir. Nesne goriinimii RGB uzayindaki c¢ekirdek yogunluk
kestirimine (KDE) goére modellenir. HSV ve normalize edilmis RGB renk uzaylarina gore
yapilan deneyler ayni takip performansini gostermektedir. Baslangi¢ nesne goriiniim modeli
giincellenmemis ve takip islemi esnasinda sabit kalmistir. Olgek ve yonelim boyutlarinda
kullanilan Epanechnikov ¢ekirdeklerin bant genisligi sirasiyla hy = 0.4 and hy = 10 olarak
verilmistir.

Buna ilaveten arkalan histograminda da goriinen model histograminin ¢ubuklarini
bastirmak i¢in takip edilen nesnenin hemen dis bolgesine ait KDE de ayrica olusturulur. Bu
adim arkalan ve nesne goriiniimleri arasindaki belirsizligi azaltmasi sebebiyle takibi olduk¢a
iyilestirir. Takip edici bir kez baslatilinca ortalama-kayma algoritmasindaki adimlarin
ardindan arama uzayinda ortalama-kayma vektoriinii hesaplayarak takip, yinelemeli bir sekilde
gerceklestirilir. Otomatik Olgek ve yonelim segimiyle nesne takibi i¢in ortalama-kayma

algoritmasi asagida goriilmektedir.

takipet ()

1 Nesne agirlik merkezini ve yonelimi ve mesafe dagilimlarini hesapla,
2 Yonelim modunu ve mesafe modunu ara

3 Gradyan gekirdegini olustur,

4 q nesne modelini olustur,

5 Uzaysal boyutlarda r-tablosunu ve ¢(Xx) diizey seti ¢ekirdegini olustur

6 for (tiim ¢ergeveler)

7 Yakinsayincaya kadar ¢evrime devam et

8 p oncesel adayini olustur

9 ortalama kayma iterasyonlarini galigtir

10 Nesne agirlik merkezini giincelle: Oyenj = Oggki +AO
11 Nesne yonelimini giincelle: Oyeni = Opqi TAO

12 Nesne Olcegini giincelle
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13 Cevrimi bitir
14 endFor

Ortalama 30 fps ile takip edilen nesnedeki 6teleme, yonelim ve boyuttaki degisiklikler
asimetrik ortalama-kayma yaklagimi ile basarili bir sekilde hesaplanmaktadir. Farkli
tekniklerin farkli senaryolari nasil ¢alistirdigini géstermek {izere ii¢ farkli yaklasim i¢in takip
sonuglar tanitilmastir. [71] ve [74]°de verilen ¢ekirdek takip yontemleri ile [67] de tartisilan
gevrit esaslhi yontemde takip sonuglari ev i¢i uygulamalar seklinde gosterilmistir. [71]%in
uygulanmasi i¢in boyut degisikliklerini es yonlii olarak ele alan biraz degistirilmis bir mod
arama stratejisi kullanilmaktadir. Her bir yontem i¢in hem nitelik hem de nicelik performans
kiyaslar1 verilmistir. Cergeve sayisinin fonksiyonlar1 olarak {i¢ farkli niceliksel performans
analizi yapilmistir. Agirlik yiizeyindeki ¢oklu modlar etrafindaki nesne merkezine iliskin
dalgalanmalar sebebiyle ayni1 dizge igin geleneksel ortalama kayma takip edicinin galigmasi
daha fazla zaman alir.

Cekirdek takip yontemlerinde niteliksel olgiiler model KDE ile takip edilen KDE (her
cergevede alinan iterasyon sayisi) arasindaki normalize edilmis Bhattacharyya mesafesini
barindirir. Cevrit ve ¢ekirdek takip yontemleri igin kKesin-referans ile izlenen nesne bolgeleri
arasinda dogruluk, hatirlama ve f-skor degerleri verilmistir. Burada Bhattacharyya mesafesi
cekirdek esasl takip yontemleriyle benzer peformans saglamakta olup dnerilen yontem igin
biraz daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu 06l¢ii KDE’nin tiim durumlarda ayni performansi
verdigini gostermektedir. Cer¢eve basina alinan iterasyon sayist bakimindan {i¢ ¢ekirdek takip
yontemi de benzer performans gostermektedir. Oyleyse bu niceliklerin basitce
degerlendirildigi varsayilirsa ilave yonelim ve 6lgek bilgisi hesabimin herhangi bir maliyeti
yok oldugu sonucu ¢ikar. [71]’de Onerilen boyut uyarlamanin hesapsal karmasikliginin hem
asimetrik ortalama-kayma hem de geleneksel ortalama-kayma yonteminden exponansiyel
olarak ¢ok daha ytiksek olduguna dikkat edilmelidir. Bununla birlikte ¢izim her bir ¢ercevede
alinan zamani yansitmaz. Bu dort yontemin tamamindaki ana fark dogruluk ve hatirlama
cizimlerinde gozlemlenmektedir. Dogruluk ve hatirlama degerleri asagidaki gibi

hesaplanabilir;
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{gergek alan }ﬁ {izlenen alan}
dogruluk =

{izlenen alan'} (4.9)

{gerg:ek alan }m {izlenen alan}

hatirlama =
{gerg:ek alan} (4.10)

Bu sonugclar tam nesne bolgesini takip etmeye basladiginda yontemlerin ne kadar basarili
oldugunu gérmek i¢in niceliksel bir 6l¢ii saglar. Dogruluk ve hatirlamanin yer aldig bir 6zet

harmonik ortalamalari cinsinden ¢izilir. Bu da f-skoru olarak verilir;

_ 2xdogruluk x hatirlama

dogruluk + hatirlama (4.11)

F-skoru Sekil 4.10°da verilmektedir. Beklenti, her iki 6l¢ii i¢in bire yakin dogruluk,
hatirlama ve f-skor degerlerini gozlemektir. Ug dizgenin hepsinde de bu beklenti sadece
asimetrik ortalama-kayma yontemi igin karsilanir. Bu da geleneksel ortalama-kayma
yontemine kiyasla ¢ok yiiksek f-skorlar1 gosterir. Sekil 4.8 ve 4.10’daki ¢im bigme motoru ve
yiiz dizgeleri i¢in cevrit takip yontemi biraz daha iyi bir f-skoru vermektedir. Bu ve diger
dizgeler igin iki yaklasim arasindaki ana fark ¢alisma siireleridir. Ozellikle gevrit takibi
saniyede 1 ¢ergeveyi islerken asimetrik ortalama-kayma yontemi tiim dizgeler i¢in saniyede

30 gergeveyi islemektedir.

@)
Sekil 4.9 (1) Klasik ortalama-kayma, (2) asimetrik ortalama-kayma, (3) cevrit takibi
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Sekiller igin verilen f-skoru ve niceliksel sonuglar arasindaki ilinti asimetrik ortalama-
kayma yonteminin verimini de gostermektedir. Sekil 4.8’de verilen ilk dizge bir ¢im bigme
motorunu gostermektedir. Cim bigme motorunun dis kismi en kiigiik nesne boyutu icerisinde
elle isaretlenmistir. Bu ise nesne bi¢iminin kaba bir kestirimini vermektedir. Asimetrik
ortalama-kayma yontemi kullanarak takip islemi esnasinda nesne big¢iminin sabit kalmasi
sebebiyle Sekil 4.9-2°de gosterildigi gibi daha yiiksek boyutlarda biraz daha koétii bir takip
gozlenir. Sekil 4.9-1 kisminda gosterilen geleneksel ortalama-kayma takip edici oval bir
¢ekirdekle baslatilir. Nesne yonelimindeki degisiklikler bu g¢ekirdek yontemi igin nitelik ve
nicelik bakimindan zayif takip performansi seklinde sonuglanmistir. Diger taraftan, Sekil 4.9-3
kisminda verilen gevrit takibi asimetrik ortalama kayma ile nitelik ve nicelik bakimindan
benzer bir performans gostermektedir.

Sekil 4.11°de gosterilen ikinci deneyde dizgenin pek ¢ok boliimiinde kismen mikrofonun
arkasinda kalan yani mikrofon tarafindan kapatmaya ugrayan bir Kkonusmaci takip
edilmektedir. Olgek ve yonelimin elde edilmesi problemi sebebiyle ii¢ takip ydnteminin
tamaminda da izlenen bolgeler benzer iken asimetrik ortalama-kayma yontemi hesap giiciinde
kayip yasanmaksizin daha iyi nesne takibi saglamaktadir.

Yapilan deneyler sonucunda c¢ekirdek takip algoritmalarinin hepsinin de ortalama
baglaminda benzer sayida iterasyon yaptigr goOriilmiistiir. Konusmaciya iliskin mesafe
hesabindan anlasilacagi gibi kismi kapatma esnasinda goriiniim modeli ile takip edilen nesne
arasindaki mesafelerin arttig1 ve ¢izimde bes pike yol agtigi goriilmektedir. Ote taraftan gevrit
takip yonteminin farkli zaman araliklarinda konugmacida ortaya ¢ikan kapatmalar esnasinda
performansinin diistiigli anlasilmistir. Bu gozlemi ayrica gevrit takip performansina iliskin f-
skoru da desteklemektedir. f-skorundan anlasilacagi gibi diger yontemlere gore asimetrik
ortalama-kayma yonteminde performans kazanci elde edilmektedir. Ikinci deney bir yiize ait

biiyilitme dizgesidir.
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Sekil 4.10 Dizgeler i¢in performans 6l¢lim egrileri (1) dogruluk, (2)
hatirlama, (3) iterasyon sayisi, (4) mesafe, (5) f-skoru

(Cergeve sayist

Dizgenin sonuna dogru kamera hareketi sebebiyle nesnenin diizlem dist donmesi takip

edilen seklin tam olarak nesnenin etrafin1 saramamasina sebep olur. Perspektif etkiyi yaratan

nesne bakigindaki degisiklik sebebiyle baslangi¢ bi¢iminden bagimsiz olarak bu etki ortaya

cikacaktir. Geleneksel ortalama-kayma yontemine nispetle asimetrik ortalama-kayma yontemi

icin takip sonuglar1 ¢ok 1yi olup ¢evrit takip edicinin ise ¢ok az altindadir. Nitelik bakimindan

daha 1iyi olmakla birlikte nesne sinirlarinda gevrit takip edicinin nicelik yoniiyle daha diisiik

performans gosterdigi goriilmektedir. Bir diger onemli gézlem ise geleneksel ortalama kayma
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yontemi i¢in daha iyi hatirlama degerlerinin gézlenmesidir. Bunun sebebi ¢ekirdegin her

zaman nesnenin i¢inde yer almasidir.

.- : .-

(4)
Sekil 4.11 (1) Ham konugmaci dizgesi (2) klasik ortalama-kayma, (3) asimetrik
ortalama-kayma, (4) cevrit takibi

)

4.4.3. Tartismalar

Burada ortalama-kayma takip anagatisi altinda asimetrik ¢ekirdeklerin siiriicii kafa
takibindeki kullanimi incelenmistir. Analitik bir formda olmayan karmasik nesne bigimleri
diizeltilmis diizey Seti tarafindan etkin bir sekilde temsil edilebilir. Yogunlugun daha iyi bir
gosterimi  sebebiyle asimetrik g¢ekirdeklerin tanitimi hesap sapmasini diigiiriir. Asimetrik
¢ekirdegin bir diger avantaji onceki g¢ekirdeklerin genellestirilmig bir hali olmasidir. Hem
radyal olarak simetrik ¢ekirdekler hem de yon bagimli ¢ekirdekler asimetrik bir g¢ekirdek
bigimindedir. Imge koordinatlarindaki 6telemeye ilaveten g¢ekirdek olgegi ve yoneliminin
hesabini otomatik olarak yapmak suretiyle takip gergeklestirilir. Asimetrik ortalama kayma
yontemindeki eszamanli kestirim, bilinen g¢ekirdek ortalama kaymasini kullanarak gerekli

parametreleri sirali bir sekilde hesaplayan ¢ogu c¢ekirdek esasli takip yontemine ters diiser.
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Avantajlaria ragmen bu yontemde diger tiim cekirdek takip edicileri i¢in de bir olumsuzluk
olan ¢ekirdek bigiminin siirekliliginde zorluk vardir. Bilgisayar gorii ile ilgili yaymlarda bu
problem nesne siirini tam izleme kabiliyeti olan gevrit takibinden bahsedilmistir. Cekirdek
takip edicilerden o&zellikle ortalama-kayma esasli olanlar ile ¢evrit esasli olanlarin
birlestirilmesi ile bu problemdeki hesapsal karmasikligin asilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada nesne pozisyonu, yonelimi ve boyut giincellemeleri i¢in asimetrik ¢ekirdek
ve eszamanli olarak ortalama-kayma iterasyonlari olmak tizere agirlikli olarak iki yontem ele
alimmustir. Deneylerde gosterilen asimetrik ¢ekirdegin geleneksel ¢ekirdek takip edicilere gore
istiinliikleri vardir. Bununla birlikte 6zellikle ilk c¢ercevedeki g¢evrit nesne bi¢imine iligkin
zayif bir model oldugu durumda takipte belirsizlik gosterebilir. Ayrica hareket modelinin
ozellikle kati1 hareketle iliskilendirilmesi sebebiyle kati olmayan nesne hareketi, bigcimde
siirekliligin olmas1 sebebiyle belirsizliklere yol acabilir. Bu goézlem, asimetrik ¢ekirdegin
kullanilmast halinde takip edilen ortamin kati bicimde hareket eden nesneleri ihtiva edecegini
ve seklini hi¢ degistirmeyecegini gostermektedir. Havadan ¢ekilmis fotograflarda oldugu gibi
kamera manzaraya uzak oldugunda bu bi¢cim durumlariyla karsilasilir. Bununla birlikte
asimetrik ¢ekirdek kullanmadaki sinirlamalar 6nerilen boyut ve yonelim se¢im yontemlerinin
uygulanabilirliginin &niine gegmez. Ozellikle oval gibi yaygin simetrik ¢ekirdekler kullanarak
nesne bi¢cimi modellenebilir ve bunun icin ortalama-kayma iterasyonlari uygulanabilir.
Eszamanli mod giincellemeleri takip performansini gelistirir ve pozisyon, boyut ve yonelimin
sirali bir sekilde hesaplanabildigi aggozlii algoritmalar kullanan yaklagimlara gore birlesik
genel bir ¢oziim saglar.

Uygulamada yayginligi, yazilim kolayligi, OpenCV igerisindeki fonksiyonlarin
kullanilabilmesi, yiiziin karsida bulunmasi, ger¢ek zamanda uygulanabilirligi, kapatma
problemlerinin azlig1, c¢evrit yerine yiizdeki toplamsal hareketin tespit edilmesi gerekliligi,
yliziin oval yapisi, hareketlerin yumusak olmasi gibi sebeplerden dolay: asimetrik ortalama-

kayma yerine bu ¢alismada klasik olani tercih edilmistir.

4.5. Siiriicii Yiiz Yoneliminin Saptanmasi

Siirlicii yliz yonelimini elde etmek icin hizli ve giivenilir bir algoritmaya ihtiyag
duyulmaktadir. Dizgedeki imge momentleri esdeger bir diktdrtgen elde etmek iizere

kullanilabilir. Imge momentleri imge verileri hakkinda kullanish ve o6zet bilgi saglar.
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Momentler tiim piksellerin toplamini barindirir. Dolayisiyla piksellerdeki kiigiik degisikliklere
karsin giivenilir ve giirbiiz sonuglar verir. I(x,y)’nin X, y konumundaki bir imge gri ton degeri

olmas1 halinde imge momentleri asagidaki gibi hesaplanabilir;

Moo =221(y) My =230i(xy) (4.12a)

My, =§§x](x,y) My, =§§y[(x,y) (4.12b)
2 2

My, = %%x I(x,y) My, = %%y I(x,y) (4.12c)

Xe, Y¢ pozisyonu, 0 yonelimi ile imgede Olciilenkiyle aynt momentlere sahip esdeger bir
dikdortgene iliskin 1; ve |, boyutlar elde edilebilir. Bu degerler kafa pozisyonu, yonelimi ve

en boy oran1 hakkinda bilgi verir.

Minor

Xe=—"— Ye=—"—
S Vs ¢ M

(4.13)

olduguna gore, a, b ve ¢ degiskenleri, yani ikinci momentler asagidaki gibi verilebilir;

M
1 2 \l \l 2
a=[1() bry)aray =—20— 7, (4.143)
r Moo
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M
b=2] J‘(x'y')2 b(x,y)dx‘ dy'= 2£A X yC] (4.14b)
r Mo

e= [ J()? bx.y )i dy' = 2[& v ] (4.14c)
I Moo

Buna gore a¢1 asagidaki gibi hesaplanabilir;

1 . b
= —arctan
@0 (4.15)
ve takip edilen nesnenin genisligi ve yiiksekligi sirasiyla asagidaki gibidir;
(a+c)+ Vbz +(a— 0)2
l = (4.16a)
2
(a+ c)— w/bz +(a— c)2
ly = 5 (4.16b)

Elde edilen parametreler imge gri tonundan bagimsizdir. Gergek zamanli olarak agi

degerleri elde edildikten sonra bu veriler model gelistirmede yardime1 olacaktir.

4.6. Olgiilen Pozisyon ile Bayes Tahmin Pozisyonu Arasindaki Kestirim Hatasi

Ik olarak yorgunluk analizi i¢in Bayesian modeli diisiiniilebilir. Bayesian simiflandirici

asagidaki gibi verilmektedir;

Plg.y) _PWrIq). P(q)
PG) PO @10

P(qly)
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Buna gore asagidaki kabuller yapilabilir;

Fials} = Pl ls) = Ding Fialsl = Pld|s) = Yorgun

Burada P(als) ve P(d|s) sirasiyla, s agisi i¢in dinglik ve yorgunluk olasiligi degerleridir.
Ayrica P(s), s agis1 olma olasilig1 P(a) ve P(d), sirasiyla dinglik ve yorgunluk olasiligidir.
Degisik kosullarda siiriicti deneylerinden elde edilen veriler (4.18) esitliginde yerine
konuldugunda gozlem degerleri ile tahmin degeri arasindaki LMSE hatast elde edilebilir.
Sistem cevabmi karsilastirmak i¢in en kiigiik ortalama karesel hatayr elde etmek

gerckmektedir. Sekil 4.13’de bu sistem temsil edilmektedir.

! }

S(n) sin)

Sistem

e(n)

LMSE
Hata

Sekil 4.13  Sisteme iligkin LMSE hatas1

Oyleyse hata degeri asagidaki gibi yazilabilir;

1 2
LMSE = \/Ngg(s—g) (4.18)

Burada s—>s,,s,,s,,.....s, Bayes ile tahmin edilen pozisyondur, § — % .%,.%.,......% ise

Olctilen pozisyon i¢in gozlem degeridir;

4.7. Yule Walker Denklemlerini Kullanarak Farkh Dereceler icin Optimal Tahmin

Cogu durumlarda tahmin edilen §(n) degeri n amindaki olgiilen gozlem degerine yakin

ama ayni degildir. Tahmin edilen $(n) degeri asagidaki gibi hesaplanabilir;

sm=Y" a5 (-1 (4.19)
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Burada s (n-1), énceki i amindaki siiriiciiniin tahmin edilen durumlarini gostermektedir. &,
i=1,2,3,...M ise M’inci dereceden tahmin edici katsayilaridir. Gozlemlenen 6rnek ile tahmin

degeri arasindaki e, tahmin hatas1 asagidaki gibi hesaplanabilir;

a = Fu =Ty (4.20)

Tahmin edici katsayilarinin yaklasik olarak €, hata dizgesine ait varyans veya enerjiyi
minimize edecek sekilde segilmesi halinde daha iyi bir tahmin yapilabilir. Asagidaki Yule-

Walker denklemlerini ¢6zmek suretiyle &, ,, en uygun katsayr degerleri bulunabilir;

ZZI % opt R(T4) =R()) (4.21)

R(j),j=0,£1,£2,.. giris veri 6rneklerine ait oto korelasyon fonksiyonu olup (4.24)

esitligine gore ifade edilebilir;

N
R(j)= mzlsm S w2

Ucgiincii dereceden tahmin gerceklestirilecekse AR, (4.22)’de oldugu gibi oto korelasyon

fonksiyonunu hesaplayarak tahmin siirecini baglatmalidir;

R (n+1) R, (n+0) R . (n+l) R . (n+2)|| ¢,
Rs} (n+2)|= RS} (n—=1) RS",- (n+0) Rs”,. (n+l) || o, (4.23)
R (n+3)| |R.,(n=2) R (n-1) R (n+0)|| e,

Daha sonra oto korelasyon fonksiyonu asagidaki gibi tiglincii dereceden bir tahmin edici
olarak kullanilabilir;
s;(n+)=q,. s,(n). + a,. s,(n—-D+a,s,(n-2) (4.24)
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4.8. Kafa Yonelimine Karsin Siiriicii Durumu

Sistem siirtici durumunu gozlemlerken kafa agisina ait tiim veriler bir veritabaninda
tutulur. Yorgunluk gostergesine ilaveten asagida bahsedilen modele gore hesaplanan veriler
cizilebilir. Kesikli ¢izgi ham yiiz agisini, kalin ¢izgi 6l¢iilen siirlicti durumunu ve siirekli ¢izgi
ise Bayesian modeline gore yorgunluk seviyesini temsil etmektedir. Siiriicii durumunu yorgun
ya da ding olarak ayirt edebilmek igin bir esik belirlenebilir. Ornek bir esik seviyesi Sekil
4.15°de gorilmektedir. Simdi, hesaplanan olasilik degerleri normalize edilmelidir. Bunu
yapabilmek i¢in bir esik degeri belirlenir.

if( P(als)>Threshold/100)

{lastProbability=lastProbability+speed (P(als)-Threshold/100 ); }

else{lastProbability=lastProbability-speed(Threshold/100-P(als));

Buradaki lastprobability degeri karar vericiden gelen ag1 degerini kullanarak daha kararli
bir egrinin elde edildigini gostermektedir. Bdylece kurulan sistem gercevedeki olasi ani
degisikliklerden etkilenmez. Burada, sistem icin optimum esik ve hiz degerleri bulunmaya
calisilmigtir. Aym1 sekilde ham aci degerlerini elde edebilmek i¢in asagidaki program
parcasinda goriilen yaklasim yapilabilir;

if (ang/100 > NThreshold/100)

{NlastProbability =NlastProbability+ speed

(ang/100 - NThreshold/100 )/(NThreshold/100); }
else {NlastProbability=NlastProbability-speed (NThreshold/100 — ang/100)/(NThreshold/100);  }

Burada ag¢1 degerleri kullanilmistir ve ang/100 seklinde 0-1 arasinda normalize edilir.
Dolayisiyla, belli bir esik degeri i¢in artimsal ve azalan degerler elde edilebilir. Bayesian
teorisinin Ozelligini kullanarak yeni durumlar da eklenebilir. Ger¢gek zamanl sistem ile elde
edilen metin dosyasinda yer alan gozlem verileri egrilerle ifade edilmektedir. Tablo 1’de
gosterilen siitunlarda sirasiyla aci, cergeve, olasilik (PSD) ve gozlemlenen artimsal/azalan

(ISD) durum verilerine iliskin 6rnek veriler yazilmistir.
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Tablo 1. Deneylerle elde edilen gozlem verileri
Cerg A P |

198 8 9 8
199 8 9 8
200 8 9 8
201 8 9 8

Sekil 4.15°de gosterildigi gibi siirlicii kafa pozisyonlarina gore 0 agisi elde edilmektedir.
Dolayistyla siirticii kafasini birincil eksenden 0 agis1 kadar saga gevirir veya (180- 0) kadar
sola dogru dondiiriir. Ayni egride aciya karsilik yorgunluk seviyesinin karsilastirmasini
yapmak i¢in PSD ve ISD degerlerinin tamami normalize edilir. Buna gore yorgunluk i¢in y
ekseni kafa agis1 (kesikli ¢izgi), normalize Bayes tahmin degerleri (kalin ¢izgili egriler) ve
artimsal degerler (slirekli diiz egriler) olmak iizere {i¢ kisimdan olusur. Esik degeri altindaki
kisimlar yorgunlugun gittikce arttigin1 gostermektedir. Dolayisiyla asagidaki ifadeler
yazilabilir;

Surdcn kafavi sola cevirirse == 0 = major eksene gire agl
Stiriielf kafayvi sapa cevicirse = 0 = 180 - major eksene pére ags
0 < Esik = T Yorgunluk

6 > Esik = T Dinclik

Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°daki gizimlere bakilirsa belli anlarda siiriicii kafa yoniindeki en
yiiksek ac1 degerlerine karsilik tahmin ediciye ait tahmin cevap degerlerinin daha yavas

degistigi gortiilmektedir.
4.9. Arastirma Bulgular:

Yapilan ¢alisma sonucu kafa hareketleriyle elde edilen verilerin analizi i¢in degisik
yontemlerin karsilastirilmasi gerektigi ortaya ¢ikmistir. Gézlemlenen degere Bayes ile yapilan
tahmin degerinin yaklastigi, ancak AR modelinde 6rnegin kullanilan 2. dereceden sistem ile 8.
dereceden sistem arasinda biiyiik performans farki oldugu, derece arttik¢a sistemin doyuma

gittigi goriilmektedir. Sistem doyuma giderken islem yiikii artmaktadir.
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4.9.1. Deneysel Sonuclar

Stiriicliniin dogru bir sekilde taninmasi ile birlikte sistem yiizii takip etmeye baslar. Sistem
500 ve 1000 cergeve degerleri i¢in yorgun, ding gibi ornek siiriicii durumlarini gézlemler.
Siirlictinlin o andaki yiiz acisina gore skala ileri ya da geri giderken siiriicii durum
gostergesinden siiriicti durumu anlasilabilir. Sol resimdeki st siirgii sliriiciiniin gézlemlenen
durumunu, alttaki siirgii ise Bayesian tahmin ediciye gore ¢alismaktadir. Sag taraftaki imge ise
yilksek hiz siir1 gibi giivenli siiriisii gdstermek iizere ¢izilmistir. Imalat¢1 firmalar
arastirmacilarin yaptigi calismalari bir araya getirerek bu sekilde bir gostergeyle giivenli siiriis
konusunda siiriiciiyii uyarabilir. Sol taraftaki siirgiiler temsili olmayip gelistirilen yazilim
uyarinca siirliciiniin kafa hareketlerine gore gergek zamanl yer degistirmektedir. Algoritmanin

daha iyi anlasilabilmesi i¢in sonraki sekillerde ilgili grafikler ayrica verilmistir.

Giivenli Riskli

Gozlem I i
" -
Bayesian i
\
h \
\
\

Sekil 4.14  Riskli ve giivenli siiriis gostergeleri

Yapilacak deneylerde 1000 gerceve esas alinmasi diisiiniilmektedir. 500 ¢ergevenin siiriicii
davraniginin anlasilmas: i¢in yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Glindiiz sartlarinda yapilan bu
deneyler tamamlaninca diisiik 151tk sartlarinda  veriler iretilecek ve  birbiriyle
karsilastirilacaktir. Asagida 500 ve 1000 cergeve icin kafa hareketlerinin elde edildigi
deneylere iligskin grafikler goriilmektedir. Grafiklerde siiriiciden alinan ani degisiklikler
yorgunluk olarak yorumlanmamakla birlikte Sekil 4.14’de verilen gostergeyi yorgunluk
tarafina dogru Ongoriilen miktarda hareket ettirmektedir. Yapilan goézlemlerde Tiirkiye ile
ABD’deki siirlicti aligkanliklarinin  degisik oldugu ve yol sartlarmin farkliligt da goze
carpmaktadir.
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- Yomelim agisi
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Yiinelim agis
Olasil. durum karan
Art. durum karar
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Yonelim agist [—__  Yonelimagst |
Olasil. durum karar —_— Olasil. durum karari
Art, durum karan — Art. durum karar

Sekil 4.15 500 cerceve i¢in drnek parametrik siiriicii performans ¢izimleri
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Yinelim agis - Yiinelim agis1
Olasil. durum karari Olasil. durum karari
Art. durum karan Art., durum karan

Sekil 4.16 1000 cerceve icin drnek parametrik siiriicii performans ¢izimleri

M -

Cergeve indeksi

Sekil 4.17 1000 gergeve i¢in Bayes ile 1-9 derecelerdeki AR tahmin edicilerin 6lgiilen
degere gore LMSE hata degerlerinin karsilastiriimasi
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1 ile 9. dereceye kadar AR tahmin ediciler model olarak denenmis ve ortaya ¢ikan hata
degerleri elde edilmistir. Zarf olarak bakildiginda 6lgiilen degere gore Bayes modelindeki
LMSE hatas1 Sekil 4.17°nin en alt kisminda goriilmektedir. Bayes ile yapilan tahmin ilk andan
itibaren gozlem degerleri dikkate alinarak yapilmistir. Bu yiizden ilk bakista bu tiirden bir
tahmin edici kullaniminin daha dogru sonuglar verebilecegi sonucuna varilabilir. Ancak tiim
verilerin elde olmamasi ve Sekil 4.17°de goriildigii gibi 8. dereceden bir tahmin edici
kullanilmas: halinde hatanin doyuma ugrayarak kabul edilebilir smirlara distigi
gozlemlenmektedir. Herhangi bir anda yapilacak tahmin degeri 6nceki durumlardan geriye
gittikge daha kararli hale geldigi goriilmekte olup belli bir dereceden sonra sistemin doyuma
ugradig1 anlagilmaktadir.

AR modelindeki derece artarken hata degisimini daha net gorebilmek i¢in dereceye gore
1000 cergeve icin ortalama LMSE AR hatasin1 veren grafige bakilabilir. Sekil 4.18’de kiigiik
tahmin edici derecelerinde ortalama hatanin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Buna karsilik
derece ile birlikte islem yikii de artar ve AR modeline gore elde edilen tahmin edicideki
ortalama LMSE hatanin ise azaldig: anlagilmaktadir. Islem yiikiinii minimuma indirmek igin
hatada doyuma gidilen derecenin belirlenmesi gerckmektedir. Sekil 4.18’e¢ uygun bir
matematiksel fonksiyon elde etmek suretiyle doyum noktasi igin daha dogru bir sonuca
ulagilabilir. Sekil 4.18’de 5. dereceden bir fonksiyona gore hata degerlerini kullanarak

yaklasik bir egri elde edilmistir.

L T T T Ll ] 1
V]
1501 ——garpun siiriel AL madeli igin LMSE Latz - Derace |
. . I e polinnsrm wyarlanmmy egr

— - e

100} — y

= -

o= -

% w) —— ~
T T T |

1]

Derece

Sekil 4.18 1-9. derece tahmin ediciler i¢in AR modelindeki ortalama LMSE hata degisimi

98



Siirticii sayisina gore AR tahminlerini yapabilmek ve siiriicli davranisini anlamak iizere 8
gozlemlik test gerceklestirilmistir. Kafa acis1 farkli ag1 degerlerine gore nicemlenmistir. Sekil
4.19°da 6 derecelik nicemleme araligindaki AR tahmini goriilmektedir. Siiriicii kafasin1 saga
ya da sola ¢evirirken kafa acisinin mutlak degerleri dikkate alinmistir.

Hatalarin tamami nicemlenmis ac1 icerisine eklenir ve her bir dilimdeki gozlenen sayiya
boliiniir. Burada her yon igin x eksenine gore normal pozisyon 90 derecedir. Oyleyse

gozlem/deneyler i¢in ylizey ¢izimleri istenen hassasiyette Sekil 4.20°de goriilmektedir.

Sekil 4.19  Yiiz diizlemindeki nicemlenmis kafa pozisyon agilari

AR

Tahmini

Kuantah
kafa agisi

Stirticii giivlemlen

Sekil 4.20 Farkli siiriicii gbzlemlerine iliskin deneyler i¢in nicemlenmis
AR tahminlerinin yiizey ¢izimi
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Her bir nicemlenmis ac¢1 i¢in toplam ortalama hata 90/6=15 dir. Sol taraftaki ag1 negatif
derece olarak seg¢ilseydi sag taraftakine benzer bir ¢izim elde edilirdi.

Yukarida bahsedilen deney Sekil 4.21°de goriildiigii gibi IR siiriici imgelerinden olusan
ornek kiimesini kullanarak aym sekilde tekrarlandi. Ilk bulgular Bayesian ve ARMA
tahmininin kabul edilen {izdiisiim diizleminde birbirine yakin bir performans gosterdigini
kanitlamigtir. Bu, aymi sekilde 1si1l imgeler i¢in de yenilenebilir. Boylece ¢ok duyargali

imgelerde basarim degerlendirilmis olacaktir.

Sekil 4.21 Analiz etmek iizere farkl diizlemlere izdiisiiriilen yorgun bir siiriiciiye iliskin
IR yiiz imge Ornekleri
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5. HAREKET ESASLI YORGUNLUK ALGILAMA, FUZYON VE UC BOYUTLU
IMGE iPUCLARI

Stiriicii kafa hareketlerinin elde edilmesi yorgunluk veya dikkatsizlik konusunda ipucu
olabilir. Yiizii algilama ve takip konusunda nesne izleme ydntemlerinden biri veya birden
fazlas1 kullanilabilir. Daha 6nce g¢ekirdek esasl biitiinsel nesne takibinden yola ¢ikarak yiiz
takibi iizerinde durulmustu. Bu boélimde ise manzara igerisindeki hareket vektorlerinin
cikarilmasi suretiyle kafa hareketleri elde edilmeye calisilacaktir. Bu amagla yapilan deneyler

ise altinci boliimde yer almaktadir.

5.1. Siiriicii Kafa Hareketlerinin Anlasilmasi

Dordiincii boliimde tek diizlemde gergeklestirilen siirticii kafa hareketleri analiz edildi. Bir
siiriiciiniin kafa hareketleri gercek hayatta ii¢ boyutludur. Oyleyse anlik kafa hareketinin
oncelikle hangi diizlemde gergeklestiginin anlagilmasi gerekir. Sekil 5.1’de yanal ve dikey
kafa hareketlerine iliskin diizlemler cizilmistir. Ikincil ve birincil eksenlerin goriildiigii
diizlemler Sekil 5.2°de agik¢a goriilmektedir. Diizlemlerin tespitinden dnce gergeklesen kafa
hareketinin anlasilmas1  gerekmektedir. Bunun i¢in video histogram farklarindan
faydalanilmaktadir. Daha sonra bu kafa hareketinin diizlemlerini elde edebilmek i¢in video
icerisinde cerceveler arasindaki hareket vektorleri ¢ikarilacak ve bdylece elde edilen optik

akiglar araciligiyla hareket yonii ve diizlemi hakkinda fikir elde edilmeye calisilacaktir.

Sekil 5.1 Siiriicii kafasi1 i¢in yanal (mavi) ve dikey (kirmizi) diizlemlere ait
birincil ve ikincil eksenler ile siiriicii kafas1 kesit diizlemi (sart).
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Sekil 5.2 Asamalardaki stiriicii durumu gosterimleri
ve siirlicii kafa modeli igin diizlemler

Burada, video histogram farklar1 ve zaman-uzamsal optik akis Ol¢timlerini kullanarak
stiriicii kafa hareket izleme problemine yeni bir yaklagim yapilmaktadir. Video histogram
farklarinin (VHD) zamana bagli degisimine bakarak siiriicli kafa hareketini saptamak icin arag
on camia monte edilen gorsel ve IR kameralar kullanilir. VHD’nin asamali olarak artmasi
slirici kafasinin duragan pozisyondan harekete gectigini ifade eder. Bir dizgedeki hareket
cercevelerini bulunduran sentetik olarak iiretilen hacimsel bakis geometrisi icerisinde takip
ediciyi kafa hareketi yoniinde caligtiran optik akis haritas1 bir 6l¢ii olarak tiretilir.

Deneyler onerilen sistemin siiriicii kafasini takip edebilecegini ve ilgili kafa hareketleri,
kamera imge diizlemine paralel ardisik iki video c¢ercevede sol, sag veya bir cergeveden bir
sonrakine ileri ve geri yonde hareketler seklinde anlasilabilecegini gostermistir. Bu yaklasim,
bir defada iki ardisik gerceve araciligiyla uzaydaki gelisigiizel hareketlere ait kafa hareketinin
anlasilmas1 problemini ve dizgedeki mevcut c¢erceveden bir sonrakine olan hareketin
isaretlenmesini kolaylastirir. Her bir cergevede kafa hareketinin bagimsiz bir sekilde
isaretlenmesi sebebiyle bu ardil hareket i¢-cergeve siiresi iginde sol-sag, sag-sol ve geri-ileri,

ileri-geri haline gelerek anlagilmasi basitlestirilmis olur.

102



Sekil 5.3  Tek kamerayla yiiz imgesi alinmast

Siirticiiniin kafasin1 oynatmamasi halinde P31, P, ve P3 diizlemlerinde li(x, y)’de herhangi
bir degisim gozlemlenmez. Ii(X, y) ve li+1(X, y) ¢erceveleri arasindaki MV hareket vektoriinii
bulmak suretiyle siiriicii kafasmmn takip edilmesi hedeflenmektedir (Sekil 5.3). Onceki ve
simdiki zaman c¢erceve enstantaneleri arasindaki siirekli zaman ekseninde (yani i<t<(i+1))
egricik ile i ve (i+1) diizlemlerini aradegerledikten sonra hacimdeki kafa hareketi bahsedilen

diizlemlere izdiistirtiliir.
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Sekil 5.4 Egricik kullanarak 30 fps lik ardisik ¢ergeveler arasinda
zamansal video aradegerleme

Ik yiiz cercevesinde yiiziin cevrelendigi ovalde bazi bilgiler elde edilmektedir: 0

acisindaki birincil eksen M, bununla ilgili ikincil eksen m kafa pozisyonu, yonelim ve en boy
orant AB/ab olarak hesaplanmaktadir (Sekil 5.4).

Siirticii kafasinda olabilecek herhangi bir degisim, kafa imgesi alanindaki azalma ya da
artma olarak P, P, ve P3 diizlemlerine yansitilacaktir. &; (i=1, 2, 3), (P1, P2 ve P3)
diizlemlerindeki imge alanlarinda ortaya ¢ikan yiizde degisim olsun. Buna gore &; asagidaki

gibi tanimlanabilir;

ZZ‘II (x5y)_ii (x’y)‘
i ZZ[, (x’y) (51)

o

X

Bu 6lgii siiriicii yorgunluguna karar vermede kafa pozisyonu ve hareketinden elde edilen
bir 6l¢iiyli gostermektedir. Egricik aradegerlemeden dnce bir ¢ergeveden digerine olan hareket
vektorli yardimiyla kafa takibi tahmin edilir. Tahmin edilen hareket vektori, 6l¢iilen kafa

pozisyonuna gore olan hata diizeltmeyle iliskilidir.

104



Yo

Yo

finitial (0)

Sekil 5.5 Kafa hareketi i¢in optik akis, I (x,y) burun i¢in gri ton
degeri, renk veya 1s1l gri ton degerini gosterir.

Geri yinlii hareket

*Y

11*12 = 0

ileri yonlii hareket

Sekil 5.6 Tleri ve geri kafa hareketleri i¢in hareket vektorii yonii
gosterimleri.
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Sekil 5.7 Siirticii kafasini bulunduran ii¢ dik diizlem
tizerinde siiriicii yiiz bakis imgesine | (X,Y)
ait perspektif izdiigtimleri.

¥

O_C‘.l +C1C2 :O—C'_)

Sekil 5.8 Imge dizgeleri igin hareket vektorii ile t
ekseninden agisal sapma (uzayda) gosterimi.

Arag siirliciisii i¢in bahsedilen kafa takip siireci insan bilgisayar araylizii gelistirmede 3B
poz tahmin problemi olarak diisliniilmektedir. Bu calismada, sentetik 3B siirlicii kafa
deplasmani algilamasini gergeklestirmek igin tek bir kamera video girisi Onerilmektedir.
Burada, model parametreleri imge gri ton degeri ve imge modalitesinden bagimsizdir. Ciinkii
bunlarin kullanimindaki gaye aslinda siiriicii kafa pozisyonu ile yonelimindeki degisiklikleri

icerecek 3B zaman-uzamsal hacim elde etmektir.
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5.2. Siriicii Kafa Hareketlerinin Modellenmesi

Siiriicti kafa hareketi yorgunluk i¢in kullanilabilecek parametrelerden biri olarak kabul
edilmektedir. Kafa pozisyonu ve hareketini modellemek icin simdiye kadar pek ¢ok caligma
yapilmis olmakla birlikte ilgili yaymlarda heniiz benimsenen yaygin bir yoOntem
bulunmamaktadir. Bu calismada tek bir kamera ile algilanan kafa baslangi¢ pozisyonu,
referans olarak kabul edilmekte ve bu goriiniisten olabilecek sapmalari uygunsuz siiriis
pozisyonu gostergesi olarak degerlendirilmektedir. Gece siiriisii, farkli hava, yol, 151k ve dikkat
dagitici kosullarda bu bilginin 6nemli oldugu kabul edilmektedir.

Siirticli yiiziine ¢evrilmis ve aracin gégsiine monte edilmis bir video kamerasindan alinan
I(x,y) imge ¢ercevelerinden olusan bir dizge senaryosu diistiniilsiin (Sekil 5.3, 5.4, 5.5, 5.6,
5.7, 5.8). Siiriiciiniin kafasin1 oynatmamasi halinde Ii(x, y) yi takip eden gergevelerde herhangi
bir degisiklik goriilmez. Buradaki amac Ii(x, y) cergevesi ile li+1(X, y) cergevesi arasindaki
hareket vektoriinii tahmin ederek siiriicii kafasini takip etmektir. Onceki ve su andaki gerceve
anlarindaki i<t<(i+1) siirekli zaman ekseninde egricikleri kullanarak i ve (i+1) diizlemlerinde

aradegerleme yaptiktan sonra hacimsel kafa hareketi s6z konusu diizlemlere izdiistiriilecektir.

Ik cercevedeki yiizii ¢evreleyen oval géz dniine alindiginda 0ya ait ilgili M dogrultusu (ya

da birincil eksen) ile karsilik gelen M ikincil ekseni, kafa pozisyonu, yonelim ve en boy

_—

oranina NL_V gore hesaplanabilir. Egricik aradegerlemeden Once bir cerceveden diger
m

gergeveye olan hareket vektorii yardimiyla kafa takibi kestirimi yapilir. Tahmin edilen hareket

vektorii Olgiilen kafa pozisyonuna gore olan hata diizeltmeyle iliskilidir.

107



Y1

Sekil 5.9 (a) Zaman eksenine karsilik bir video dizgesi
igerisinde i¢ ¢erceve optik akis vektor gosterimi,
(b) bir siiriiciiye iliskin iki 6rnek yiiz goriiniigii

Zamana gore geligiglizel kafa hareketleri diizlem yOniinii bulmak i¢in ipuglar1 olarak
diistiniilebilir. Hareket yonelimini bulmak i¢in hareket vektorii ile kafa ovali en-boy orani veya
alan orani arasindaki iliski elde edilmektedir. Ornegin to an1 kafa hareketi ilk pozisyonu, t; am
ise kafa hareketinden sonraki ikinci konum olarak kabul edilsin. ilk hedef konumu degisirken
kafa diizlemini bulmaktir. Kafa hareketi diizleminin bilinmesi halinde elde edilen gorsel veri
siiriicii yorgunluk seviyesine ulastiracak bir parametre olarak sisteme eklenebilir. ilk durumda
kafa geriye dogru hareket ederken t; aninda oval alan kiigiilecek ayni sekilde ileri yonde ise
yiiz alan1 biiyliyecektir. Dolayisiyla, hareket vektoriiniin yonelimleri goriintii merkezine dogru
ise kafa hareketi geriye dogrudur. Merkezden disa dogru yonelimler ise ileri hareketi gosterir.
Ek bir ipucu olarak ovalin alani kullanilabilir. Eger ellipsoid alani gittikge kiigiiliiyorsa kafa
referans cergevesinden uzaklasiyor demektir. ileri yondeki hareketlerde cergeveleyen oval
referans goriintiisiiniin ovalinden daha biiyiik bir alan kaplar boylece ileri yondeki hareketi
anlagilmis olur.

Bu durumda hareket vektorii merkezden uzaklasacak ve oval alan gittikge biiyliyecektir.
Sol ve sag yana olan hareketler ikinci durum olarak kabul edilebilir. t; anindaki ellipsoid alan
her iki yonde birbirine yakin degerde olacaktir ancak hareket vektorii kafa hareketiyle birlikte
degisecektir. Buna gore sol ve saga dogru yonelimler hareket vektoriinden kolayca

cikarilabilir.
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Sekil 5.10 Videodaki imge hareketlerini temsil eden kafa gergeveleri arasindaki
stirekli artan 6rnek video histogram farklar1 (VHF)

VHF’nin stirekli arttig1 dlgliliiyor ve hareket vektorii sag ya da sol yone dogru degisim
gosteriyorsa bunun anlami kafa halen hareket halindedir ve kafa diizlemi belirlenmistir.
Cerceveler arasindaki siirekli artan histogram farkini takip etmek suretiyle kafa hareketi elde

edilebilir (Sekil 3.16). Cergeveler arasi gri ton farklari asagidaki gibi yazilabilir;

s(x)=Z|I(x;t)—I(x;t—1)| (5.2)

Ardisik iki I cercevesi arasindaki video histogram farki asagidaki gibi ifade edilebilir;

di,1.)=2 (b, (1)~ h,,, (n)) (5.3)
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Burada I;ve lu1, sirasiyla tinci ve (t+1) inci video i¢ gergeveler olup h; ve hy ise
sirastyla karsilik gelen histogramlardir. M ag1 histogramindaki siitun sayisidir. d (It , 1) in &g
den kiigiik olmasi halinde algoritma bir sonraki I ¢er¢eve araligina ilerler. Histogram farki su
andaki histogram esiginden biiyiikse mevcut I g¢ergeve araliginda bir nesne hareketi var
demektir. Nesnenin rasgele bir yonde hareketli oldugu kabuliiyle bazi tanimlamalar
yapilabilir: t; anindaki (x1, Y1) ile to anindaki  (Xo Yo) hareket vektorii olsun. Buna goére pek
cok olas1 Ozellikler arasinda (en boy orani, entropi vs.) yiizdelik yliz alan1 yiiz hareketinin
tespiti i¢in daha efektif olacaktir. Burada tp aninda (xg Yo) noktasina karsilik gelen t; aninda

(X1,y1) noktasina kadar nesnenin gelisigiizel yonde hareket ettigi kabul edilir. Karsilik gelen

hareket vektorii MV (Ay,Ax;t) asagidaki durumlari ortaya ¢ikarmaktadir;
Durum 1 (sol-sag veya sag-sol hareket)

I ~I,, Ax=x, —x, ve Ay=y, —y,, oldugu kabul edilirse gri ton seviyeleri arasindaki fark

hemen hemen aynidir.

I (X2, y2) — I (X1, y1) = 0 (5.4)
Hareket vektoriiniin MV =[x, —x,,y, —y,]" olarak bilinmesi sebebiyle asagidaki ifade
yazilabilir;

24

o>\ ise sol yon oldugu anlasilir; 62<A. oldugu durumda ise sag yon olduguna karar
verilir. Kafa hareketinde yiiz alaninin yaklasik ayni kalmast halinde bu, hareket yonii igin
dogru bir 6lgl olarak diistiniilemez. o7 ’in hareket vektorii ¢ubuklarina iliskin standart sapma
oldugunu kabul ederek hareket vektorii ag1 histograminda goriildiigli gibi sapma acis1 ya A gibi
belli bir denel esikten kiigiik veya bu degerden biiyiiktiir.
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Durum 2 (ileri veya geri hareket):

Oval kisimdaki alan degisimi veya en-boy orani hem ileri hem de geri yonlii harekette
degisir. Buna gore asagidaki esitsizlikler yazilabilir;
My | | My MV | [mv
ileri yonlii hareket i¢in; [T] <(T] , geri yondeki hareket i¢in ise (T] >(TJ dir
1 1 2

m m ) m m

ve t; aninda (odak ~35mm) kamera ile;

X, & X,
Y=Y, (562)
xl * xo
(5.6b)
Y Y

olur. Oval alan1t hem ileri hem de geri harekette degisime ugrar. Birbirine neredeyse esit
olmas1 sebebiyle yeteri kadar ayirt edici olamaz ve bu durumda standart sapma kullanilamaz
hale gelir. Sekil 4’deki sistem diyagraminda goriildiigii gibi yiiz alani git gide biiyiiyorsa
hareket yonii ileridir ve alan kademeli olarak azaliyorsa hareket yonii geriye dogrudur. Yiiz
alanma iligkin gradyan, yiiz alanindaki degisimin anlasilmasi i¢in kullanilabilir. y pozitif

gradyan ileri yonii, negatif gradyan ise geri yonii temsil eder;

AA
‘P:VA(Z)IE (5.7)

burada AA yliz alanindaki degisimi ifade eder, aj-ag9, ve At ardisik iki cerceve arasindaki

zamandir, t1-tp boylece, y>0 ise ileri yonde hareket, y<O0 ise geri yonde harekete karar verilir.
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Durum 3 (rastgele kafa hareketi):

a. Sol-sag harekette, siiriicii kafasin1 kamera goriis alanmin disina dogru hareket
ettirebilir.

b. Geri-ileri harekette, siiriicii kafasini kamera diizlemine gore 90 dereceye yakin bir
actyla hareket ettirebilir.

Lucas-Kanade algoritmasi iki ardisik cerceveye iliskin optik akisi elde eder. Algilama
devam ederken bir sonraki kafa cercevesi kaybedilecektir. Boylece algoritma ardil optik akis
iretir ve yiiz kolayca algilanamaz. Yiiz alami belli bir esikten kiigilkse veya tamamen
kagirilmissa her iki durumda da siiriicii bir alarmla uyarilir. Bu durum acil bir pozisyonun
ortaya ciktigi anlamina gelir ve siirlicii tarafindan tepki verilmezse bu sakincali durum
gecinceye kadar ara¢ durdurulmalidir.

Sekil 5.11°de sistem akis semast goriilmektedir. Buna gore ilk olarak kafa hareketlerinin
stiriiclinlin karsisinda uygun bir yere yerlestirilmis kamera ile yakalanmasi gerekmektedir.
Yakalanan goriintii icerisinde VHF (Video Histogram Farki) yontemi ile kafa hareketleri
algilanir. Daha sonra optik akis kullanilarak kafa hareketi takip edilmeye baslanir. Hareket
vektorlerinin agilart  bulunarak bunlarin  histogramlar1 elde edilir. Ortaya c¢ikan
histogramlardaki varyans degisimi sayesinde sol ve sag yondeki kafa hareketleri anlasilir. Ileri
ve geri yondeki hareketler ise kafanin kaplamis oldugu alani 6lcerek elde edilir. Siiriicii kafa
takibi yapilirken ¢evreleyen bir oval kullanildigir i¢in bu ovalin alanindan yola ¢ikarak
kafadaki degisimi elde etmek miimkiindiir. Bu algoritmay1 kullanarak kafa diizlemi anlasilir ve
bu diizlemde ortaya c¢ikan kafa hareketlerinin analizi kolayca yapilabilir. Daha once tek
diizlemde ortaya ¢ikan kafa hareketi icin ARMA tahmin yontemine iliskin analiz ayrintilar

verilmistir.
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Siiriicii kafa hareketleri alma

'

Siirlicil kafa saptama

'
VHD kullanarak kafa hareketi saptama

!

Optik akig kullanarak kafa hareketi takibi

Harcket yénii bulindu; kafa harcket yoriingesini tahmin et

hallomda karar

Sekil 5.11 Optik akis kullanarak siiriicti kafa hareketi tahmini sistem akis semast
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5.3. Kafa Hareketindeki Optik Akis

Referans ¢ergevesi, iyi bilinen ortalama-kayma algoritmasi araciligiyla ilk 100 gergeve
icerisinden segilir. ilk 100 gergeve icerisindeki minimum sapma agisina ait cerceve, referans
gergevesi olarak secilmistir. Hareket vektorlerini bulmak i¢in Lukas Kanade optik akis
algoritmas1 Kullanilmistir. Bu algoritma en diisiik hata oranina sahip optik akis algoritmasi
olarak bilinir ve degisik ¢oziiniirlikli yapist sebebiyle biiyiik deplasmanlar1 aramaya olanak
tanir. (x, y) imge noktasindaki (u, v) gibi bir optik akis i¢in biiyiikliik ve a¢1 asagidaki gibi

verilebilir;

r= vu2+v2 (58)

\%
0= atan(;) (5.9)

Burada sadece sifir biiyiikliikkte olmayan akis vektorleri dikkate alinmaktadir ve akig
vektorleri yonelimini kullanarak kamera hareketi sekliyle dogrudan bir iliski elde edilir. Arag
igerisinde belli bir alanin dikkate alinmasi ya da oncesel bir normalizasyon islemi sebebiyle
gozlem siireci esnasinda ortalama gri ton degerinin degismedigi kabul edilir. Buna gore imge

sinirlayict denklemi asagidaki gibi olur;

I(x,y,t)=1(x+x+0y +t) (5.10)
Hareket ¢cok az ise (5.10) esitligi asagidaki gibi Taylor serisine agilabilir;
a a a
I(x+0x, y+0y, t+ot)~I1(x,y,t)+—xK +—0y +—0t
(x+ox, y+dy )2 1(x,,1) Ey 0}@ 2 (5.11)

burada yiiksek dereceli terimler dikkate alinmamistir. Netice olarak (5.10) ve (5.11) esitlikleri
asagidaki hale gelir;

ol o ol
55)( +5+5§l=0 (512)

(5.12) esitligi ot’ye boliiniir;
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S & Sl oy Ot
S s s s e (5.13)
oxot oyot oot

ve taraflar sadelestirilirse (5.14) elde edilir;
ol
burada Vy ve Vy sirastyla, Xayis V€ Yais ekseninde yer alan dikkate alman vokselle ilgili optik

a
& & a
ayrica Iy, ly ve Iy olarak da yazilabilir, dolayisiyla (5.14) esitligi asagidaki hale gelir,

akis hiz1 bileseni olup —, — ve — ise (X;y; t) deki imgeye ait tiirevlerdir. Bu {i¢ 6lcii

Ix Vv +Iy Vy = _It (515)
veya buna esdeger olarak,

V[T. V:—I (516)

denklemi elde edilir. Burada iki degisken igeren bir denklem bulunmaktadir. Oyleyse baska
siirlayicilara ihtiyag vardir. Bu sebeple optik akis bazen hareket alaniyla eslesmez. Bu durum
iyi taninan apertiir problemi olarak bilinir. Hareket vektorlerini elde etmek igin Lucas
Kanade’nin optik akis algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma en diisiik hata oranina sahip
algoritma olarak bilinir. Ayrica ¢ok ¢oziiniirliiklii yapisi sayesinde biiyiik yer degistirmeler
aranabilir. Calismas1 i¢in i1ki ¢erceveye ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle Lucas-Kanade optik akis
kestirim yontemi, diferansiyel iki ¢erceveli bir algoritmadir. Sistemi tamamlayabilmek icin iki
ek hipoteze daha ihtiya¢ vardir. P gibi bir piksel biliniyorsa, P’ye komsu tiim pikseller P ile
ayn1 hiza sahiptir. Bu kabul ile P pikseli merkezli mxm gibi bir pencere diisiiniiliirse asagidaki

esitlik yazilabilir;
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1X1 VX +1J’1 V‘ = _111
LV.+LV ==

(5.17)

LV.+lV =-I

Coziimii elde edebilmek i¢in tekil olmamasi halinde ikiden fazla denklem yeterli olacaktir.

Buna asir1 belirli sistem denilir.

X] bl Ul

X2 »2 5]

V}J = (5.18)

(5.17) esitligi A”Av=—b olarak yazilirsa en kiigiik kareler yontemine gore ¢oziim elde
edilebilir.

ATAv=A"(=b) veya v=(A"A)" A" (-b) (5.19)

veya

[VY}_ it Yo | |-XL,
AU R -

Burada toplamlar i=1’den n’e kadardir. Baska bir deyisle W penceresinin bilinmesi

halinde denklem asagidaki gibi yazilabilir;

fuvy= )| u+iv+1,) dedy (5.21)
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Burada W’nun boyutuna gore integral alinir. W ¢evresindeki hizin esit oldugu kabuliiyle

(bunun anlam1 u ve v ne dx ne de dy ye baglidir) yeni denklemler elde edilebilir;

wlli adyev |11, asdy || 11,avdy =0 (5.220)
u JJ I 1, dxdy+v JJ I’ dxdy + JJ I1,dxdy =0 (5.22b)

5.4. Cok Duyargah ve Cok Banth Imgelerde Veri Fiizyonu

Simdiye kadar elde edilen sonuglar ayr1 ayri tek bantta incelenmistir. Bu agsamada ise gerek
gorsel gerekse kizil otesi bantta elde edilen goriintiiler birlestirilerek fiizyon sonucu islemlerin
performanslart incelenecektir. Bunun i¢in iki model Onerilmektedir: tightly coupled (siki
eslesmeli) ve loosly coupled (gevsek eslesmeli). Burada oOncelikle ayr1 ayri elde edilen
imgelerin entropileri Ol¢iilmekte ve en diisiik entropiye sahip olan kisimlar (5.23) ve
devamindaki formiillere gore birlestirilmektedir. Daha sonra bulunan sonuca Wiener siizgeci
uygulanir. Buna gore elde edilen sonuca yeniden optik akis uygulanir. Boylece deney
sonuglarini karsilastirarak ayr1 bantlarda mi yoksa fiizyon sonucu elde edilen imgede mi
calismak gerektigi hakkinda fikir sahibi olunabilir.

Modelle ilgili sema asagida goriilmektedir. Sistem diyagramina gore degisik bantlardan
elde edilen goriintiiler alinmigtir. Bu goriintiilerin histogramlar1 ¢ikarilir. Olasilik yogunluk
fonksiyonu elde edilerek buradan entropi haritalar1 elde edilir. Entropi haritasinda en fazla
bilgi verebilecegi diisiiniilen maksimum entropiye sahip olanlar elde edilerek buna gore
birlestirme islemi yapilmistir. Daha sonra Wiener siizgeci uygulanarak fiizyon islemi
tamamlanmis olur. Yapilan flizyonun basarisini gorebilmek icin optik akista kullanilan
adimlar yinelenir. Ozellikle birbiriyle uyumlu {ist iiste cakisan imgelerde bu algoritmay:
uygulamak daha kolay goriinmektedir. Yani elde ayn1 anda ¢ekilmis hem goérsel hem de kizil
Otesi bantta iki adet yliz resmi varsa bunlari bahsedilen algoritmaya tasimak biraz daha
kolaydir. Bu sekilde yapilan fiizyon islemine siki eslesmeli denilir. Ancak beklenilen neticeleri
alabilmek icin algoritma ile ilgili deneylerin cogaltilmasi gerekmektedir. Ilgili algoritma

semasi Sekil 5.12°de goriilmektedir.
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Ayni1 algoritmanin giivenli siiriis i¢in uygulanabilecegi diger bir alan ise bir biriyle dolaylt
iligkisi bulunan imgelerin igslenmesidir. Bu duruma goziin baktig1 yoriinge ile dis diinyadan
elde edilebilecek haritanin bir biriyle birlestirilmesi 6rnek verilebilir. Bu sekilde yapilan
flizyon islemi digerine gore biraz daha farkli olup buna “gevsek eslesmeli” model denilir.

Oyleyse yetersiz 1siklandirma kosullarinda aracin iginden veya disindan yakalanan farkli
bantlardaki imgeler icin deneylerden iimit verici sonuclar elde edilmistir. Ornegin siiriicii
gorlntiisiinli yakalamak iizere ara¢ disinda yolda uygun bir yere sabitlenmis biri gorsel kamera
ve digeri IR olmak iizere coklu kamera senaryolar1 diisiiniilebilir. Ilk bakista bu bir ikiz
kamera sistemi gibi goriinmektedir. Fakat ikiz sistemlerde kameralar gergek insan gozii gibi
ayni diizlemde sabitlenirler. Coklu ve farkli banttaki kamera senaryosunda farkli konumlarda
ve birbirine gore nispeten farkli mesafelerde yerlestirilebilirler.

Sekil 5.13’de ger¢ek diinyadaki tesadiifi bir olayin ya da algilanan fiziksel veya
psikofiziksel bir siire¢ bulunmaktadir. Sistemde ¢ok duyargali girisler vardir. Optimizasyon
icin enerji denklemini yazmadan once sinirlayicilarin dikkate alinmasi gerekir. Merkezi ¢ok
duyargali veri isleme biriminin bir girisi olarak Bayesian Ogrenme, Markov Siirecleri, Kalman
Teorisi ve Gibbs Random Fields bulunmaktadir. Buna gore ¢ikis sekildeki gibi elde edilebilir.
Sistemdeki ilgi alanlarmin ROI bilinmesi halinde entropiler (5.23) esitligindeki gibi

yazilabilir. Genellestirilmis denklem ise (5.26) esitliginde verilmistir.
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optik akis islemler

Sekil 5.12 Giinisig1 ve kizil 6tesi bantlarda imgelerin “sik1 eslesmeli”
modele gore flizyon akig semast
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Sekil 5.13 Veri fiizyonu sistem semasi
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e H(ROI) LH(ROL) H(ROL)
 H(ROI,)+H(ROIL,)+H(ROL)+H (Background) = Y H > H (5.23)

> H=H(ROI,)+H(ROI,)+H(ROL,)+H(Background) (5.24)
J=J +J, +J, (5.25)
. > PDF(I)In pd;(l) -

Zr O gy T O |
f=1{ROI, +ROI, +ROI, } (5.27)

Bir 1s11 kamerada yiizle ilgili ayrintilarin nasil kayboldugu Sekil 5.14’deki temsili resimde
acikca goriilmektedir. Gorsel dalga boyundaki goriintiiden uzun dalga (8-12 mikron arasi)
goriintlilere giderken yiiz lizerindeki bazi1 ayrintilarin kayboldugu gézden kagmamalidir. Sekil
5.15’de yiizdeki 6zellik bolgeleri olan agiz, gozler, burun ve kaslar konumlarini korumakla
birlikte g6z bakisini anlayabilmenin zorlastigi agik¢a goriilmektedir. Bununla birlikte kafa
yonelimini elde edebilmek i¢in degisik bantlarda elde edilen bu goriintiilerin fiizyona
ugratilarak sonuctaki goriintiilerin optik akiglarina bakarak hareket diizlemleri elde edilecek ve

performanslar tartisilacaktir.

Sekil 5.14 Siiriiciiniin psikolojisi
icin temsili 1s11 imge
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Sekil 5.15 Cok bantli yiiz imge gosterimleri

Cok duyargali imgelerde degisik ilgi alanlari i¢in temsili veri flizyonu semas1 Sekil
5.16°da goriilmektedir. Cok duyargali imgelerde Sekil 5.13’de goriildiigii gibi ROI’lar1 dikkate
alarak iki sekilde veri fiizyonu gergeklestirilebilir.

Gorsel imge Termal imge IR imge UV imge
RO,

ds dq

Sekil 5.16 Cok duyargali imgelerde degisik ROI ler i¢in veri fiizyonu

Zay1f eslesmeli veri flizyonu;
E(N)=] |a(d ~D (/) +a,(d, ~D, () drdy (5.26)

Giiglii eslesmeli veri fiizyonu (MRF-Markov Random Field);

BN ) =2 ~d a2~/ -1 )42l (529
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Sekil 5.17 Veri fiizyonunda hata

LMSE hata degerleri (5.29) ve (5.30) esitliklerinde goriilmektedir. Aritmetik ortalamalari

alindiginda en kiiglik ortalama karesel hata elde edilmis olur;

1 2
LMSE, :M—NZZ[f(m,n)—Pl (m,n)] (5.30)

m n

1 2
LMSE, :M_N;Zn:[f(m’n)_ljz (m,n)] (5.31)

1
LMSE = (LMSE, +LMSE, ) (5.32)

H,=H (m,n;1 ,t)—H (m,n;I ,t+1)

(5.33)

Entropilerde fark (5.33) esitligindeki gibi alinabilir. (5.34) esitliginde gorildigi gibi
entropiyl maksimum yapan degerler elde edilir ve daha sonra Wiener siizgeci uygulanir (Sekil
5.18).

max

F(m,n)=P,{ Hy (530

H=H, {mml \H,(mml,),..H (mm])...H (mml,), j=1.k} i
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Sekil 5.18 Wiener Siizgeci uygulanmasi

W B S, (u,v)
=(u,v) = S @)+ S, () ™ (5.35)
burada,
S, (u,v) = F(R(m,n)) (5.36a)
olup,
R(u,v) =E{F(m,m;i, j)F(m,n;k, 1)} (5.36b)

oto korelasyon fonksiyonudur. Bu ¢aligmanin devaminda siki bagh ve gevsek bagli modellere
cok duyargali imge verilerinden gelen bilgiler kullanilarak sonuglar elde edildikten sonra optik
akis i¢in uygun olup olmadig1 daha acgik olarak anlasilabilir. Ayrica biri siiriicliye bakan digeri
ise yolu gozlemleyen iki kamera yerlestirilerek elde edilen verilerden zor bir problem olan

gevsek bagli modele gore flizyon denenerek olasiliksal bir tahmin sonucu elde edilebilir.

5.5. Siiriis Ortamm Verileri Elde Edilmesinde Giicliik Yaratan Cevre Kosullar

Siirticli davraniginin incelenmesi i¢in kullanilan kameralar ve dis diinya hakkinda bilgi elde
etmek i¢in ara¢ disin1 gozleyen kameralar olmak {izere siiriis ortamina iliskin gorsel veriler iki
sekilde alinabilir. Siiriicli destek sistemi oldugu géz oniinde bulunduruldugunda hem i¢ hem

de disaridaki kameralarin fazla yer kaplamamasi ve yiiksek maliyet getirmemesi gerekir.
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Kameralarda kullanilan merceklerle elde edilebilecek bakis agisi ise onem tasimaktadir. Bazi
calismalarda genis bakis agisi elde etmek icin balikgozii kameralar kullanilmaktadir [4].
Aracin titresim yapmasi halinde ¢ok iyi sonu¢ alinmayabilir. Bu sebeple kullanilan kameranin
optik stabiliteye sahip olmasi iyi sonu¢ verir. Bu miimkiin degilse sayisal stabiliteden
faydalanilmasi gerekmektedir. Arkalan siiriis ortaminda siirekli degisim gostermektedir. Hem
imgeler hem de 151k her an degisime ugrayabilir. Dolayistyla 6n panele konulacak kameradan
elde edilen goriintiide bu sorunun dikkate alinmasi gerekir. Gilindiiz kosullarinda giinesin
konumuna gore dis ortamda 151k yansimalari olabilir. Aymi sekilde gece ise Sekil 5.19°da
goriildiigli gibi karsi, yan, arka vasitalardan gelen yansimalar mevcuttur. Dolayisiyla
gelistirilecek sistemin 151k duyarli olmamas1 gerekir. Ayrica yagish, riizgarl, sisli, karli gibi
dis hava kosullar1 siirekli degiskendir. Ozellikle dis kameralar bu ortamlardan dogrudan
fiziksel olarak da etkilenebilir. Her kosulda kullanilan duyarganin bir an i¢in devre dist
kalabileceginin de dikkate alinmasi gerekebilir. Bu sebeple yetkin bir sistem gelistirirken
maliyetin yan1 sira islenmek igin aliman verilerin birbirini tamamlayici olmasi Onem
tasimaktadir. Ornegin sadece yol sesi, serit takibi, yol kayganligi, direksiyon agis1, hizlanma,
aract giin i¢i kullanim zamani, siiriis miiddeti, ara¢ hizi, bakis, yiiz solgunlugu, goz alti
morarmalar, dis sicaklik, nem orani, kalp atiglari, oksijen doyumu ve arag¢ oksijen kullanim
oranlar1, motor devri, siirlicii pozisyonu, siiriicii refleks verileri gibi siiriis giivenliginde 6nem
tasiyan risk unsurlarinin birbirini tamamlayict olarak kullanilmasi gerekir. Bir an i¢in gorsel
verilerin kaybolmasi halinde arag halen seyir halinde olacagi i¢in direksiyon donme ag1si, yol
sesi, radar bilgileri gibi diger parametrelerin sistemin kararli ¢caligmasini saglayacak sekilde

tasarlanmasi gerekir.
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Sekil 5.19 Gece kosullarinda arag dig1 goriiniim

Sekil 5.19°da gece kosullarinda elde edilmis goriintiiler goriilmektedir. Burada serit takibi
yapilarak zayif kuplaj modeli gerceklestirilebilir. G6ziin bakig yoriingesi ile seritlerin takip
ettigi yoriinge sentetik olarak birlestirilip fiizyon denenebilir. Boylece sapma konusunda bir
tahmin gerceklestirilebilir. Yorgun siirlicii ile ding siirlicii arasinda flizyondan sonra elde

edilen olasilik degerleri farklilik gosterecektir.

Sekil 5.20 Giindiiz 1s18inda disaridan alinan goriintiilerde
camdaki yansimalar
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Sekil 5.20°de giindiiz 15181nda dis kamera ile elde edilmis ara¢ goriintiisii goriilmektedir.
Aracin alt sol camina dikkat edilirse, tablo gibi bir gokyiizii yansimasi goriilmektedir. Buna
gore dis kameralar ile goézlem yapildiginda gece kosullarinda karsidan gelen 1siklar ve
golgelere karsilik gilindiiz de istenmeyen yansimalar goriilebilir. Buna gore dis duyarganin
aracin i¢i hakkinda bilgi alabilmek i¢in dogru se¢ilmesi gerekir. Ayrica arag iginden yeterince

ayrint1 alabilmek i¢in egricik gibi bir siizge¢ uygulanabilir.

5.6. lIkiz imge Ciftlerinin Alinmasi

Arag igin bir alternatif olarak gerekli ikiz imge ¢ifti goriintiisti elde etmek amaciyla diisiik
kaliteli USB kameralar kullanilmaktadir. Standart USB kameralar geligsmis kameralara gore
oldukga diisiik ¢oOziiniirliige sahiptir. Gergek zamanli goriintiiler OpenCV’deki yerlesik

fonksiyonlar sayesinde alinmaistir.

Sekil 5.21 Deneylerde kullanilan ikiz diizenek

Kurulu sistem, maliyeti diisiik web-kameralar ile ¢alismaktadir. Kullanilan Logitech USB
kameralar ¢ok daha hesapli ve tasmabilir 6zellige sahiptir. Ger¢ek zamanli saniyede 30

cerceve alabilmeleri ise avantaj olarak goriilebilir.

5.7. Kamera Kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu ve poz tahmini, {i¢ boyutlu bilgisayarla goriideki 6nem tasiyan
konulardir. Ikiz gorii, hareketten yap1 gikarma, robot takibi ve degisim algilama gibi pek ¢ok
gorii problemiyle yakindan ilgilidir [246,247,248,249,250,251]. Kamera kalibrasyonu, kalibre

127



edilmemis bir kamera i¢in model tahminidir. Burada amag dig (bir diinya koordinat sistemine
gbre pozisyon ve yonelim) ve i¢ (asal noktast ya da goriintii merkezi, odak uzakligi ve
distorsiyon katsayilar1) gibi parametrelerin bulunmasidir. Perspektif izdiisiimlii kamera
modelleri 3B nesne uzayindaki noktalarin koordinatlarin1 2B goriintii koordinatlarina haritalar
[252]. Buna mukabil 2B goriintii koordinat sistemini esas alarak 3B nesne uzayindan gegen ve
karsilik diisen bakis dogrultusunu bulmak tizere perspektif izdiigiimlii bir model kullanilabilir.
Perspektif izdiisiim i¢in farkli modeller onerilmektedir [249,253,254]. En ¢ok kullanilan ve
uygulama alanina sahip olan kamera modellerinden biri Tsai tarafindan onerilendir [249]. Pek
¢ok yapay gorii uygulamasinda kameranin kalibre edildigi kabul edilir. Bu ise kameranin i¢
parametrelerine iliskin modelin elde mevcut oldugu manasma gelir. Bu model iiretici
tarafindan saglanir ya da genellikle bir satrang¢ tahtasinin kullanildigi bilinen bir hedef
kullanilarak hesaplanabilir [247,255]. Poz tahmini denilen bu durum icin duyarlik analizi gibi
bagka yontemler de bulunmaktadir [248].

2B goriintii noktalariin 3B manzara noktalarindaki karsiligini bulma islemi genellikle,
bir kamera modeli kabul ederek ve kamera kalibrasyonu yapilarak gerceklestirilir [256]. ilk
olarak 2B ve 3B noktalardan olusan temsili bir dizi arasinda karsilik bulunur. Daha sonra bu

verilere en iyi denk diisen kamera modelinin parametreleri elde edilir.

g Parsemetreler Dig Parametyaler

3B Dinya JB Kamers 2B Goninti
¥oordinatian Koordinatlzn Fiordinatlan

Sekil 5.22 Diinya, kamera ve goriintii koordinat sistemleriyle
ilgili parametreler [257]

Bilinen baz1 dig parametreler X, Y ve Z ekseni oOtelemeleri ve donmesi olup ig
parametreler ise goriintii merkezi, kalin/ince/pinhole lens odak mesafeleri, lens distorsiyon
katsayilar1 ile en-boy oranidir. Bazi kalibrasyon teknikleri 3B bilgilerine ihtiya¢ duyar [258],
bazilar1 Euclidean bilgiyle ikiz geometriyi hesaplamak {izere goriintiiler arasindaki karsiliklari
kullanir ve digerleri de kamera hareketini kontrol eder ya da simrlar. Bir cismin

tanimlanmasindan onceki ilk siire¢ kamera parametrelerinin bulunmasidir. Kalibrasyon cismi
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manzarasindan ve belirli bir kamerayla alinan imgeden elde edilen eslestirmeler kamera

kalibrasyon matrisini verir.

5.8. Kalibrasyon Hedefinin ve Manzara Nesnelerinin Belirlenmesi

Mevcut nesneleri Olgerek veya yeni nesneler iireterek, kalibrasyon hedefinin ve
manzaradaki nesnelerin 3B yapisi miimkiin mertebe en iyi ¢Ozilniirliikte belirlenmelidir
(milimetrik ya da milimetreden kiigiik olacak sekilde). Kalibrasyon hedefi belli kistaslari
saglamalidir [256]. Fakat sadece hedef nesnesini degil arkalandaki dokulu alanlar dahil
gorlintiinlin tamamini ideal olarak siipiirmesi istenir. Bunu yapmanin en kolay yolu, imgenin
tamamint kaplayacak diiz ya da konkav bir hedef kullanmak ve manzaradaki nesneleri
goriintiilerken bu hedefi arkalanda birakmaktir. Iyi bir kalibrasyon hedefi belirleme ve tanima
yazilimi tasarim maliyetini azaltmanin en iyi yolu modelleri laboratuar sartlarinda olusturmak
ve lens parametrelerini disaridaki goriintiiye benzetim yapacak sekilde ayarlamaktir.
Goriintiilenmekte olan manzaradan daha kiiciik bir kalibrasyon hedefi kullanarak ve sadece

aslina uygun belli noktalar alarak makul sonuglar elde edilebilir.

5.8.1. Kalibrasyon Goriintiisiiniin Alinmasi

Kalibrasyon isleminin vazgecilmez bir parcasi, kalibrasyon hedefine iliskin goriintiilerin
alimmasidir [256]. Kalibrasyon goriintiisiiniin alinmasindan 6nce, manzara goriintiilerinin
manzaraya ait istenen 6zellikleri dogru bir sekilde yansitacagindan emin olmak {izere yerlesim
kontrol edilmelidir. Isiklandirma seviyeleri belirlenmis, kamera parametreleri ayarlanmis
(diyafram agikligi, pozlandirma siiresi, odak uzakligi vs.), nesneler yerlestirilmis ve bir miktar
ornek goriintii alinmis (hem manzara goriintiisii olan hem de olmayan nesneler) olmalidir.
Kalibrasyon goriintiisiinii almadan Once bdyle bir prova yapilmasiyla birlikte, toplanan
verilerin veri kiimesi manzara goriintiisiiyle ayni kosullar altinda ayarlanmalidir. Veri
kiimesinde kag¢ goriintii oldugu 6nemli degildir. Baz1 hedef 6znitelik noktalarinin tiim bakis
acilarindan goriliir olmasi1 gerekmektedir. Takip edilmesi zorunlu olan i¢ goriintii
cakistirmasimi kolaylagtirmak icin miimkiinse hedef bir yerde sabitlenmelidir. Kalibrasyon
parametreleri bir kez makul bir hassasiyette hesaplaninca gergek manzara nesnelerindeki

goriintiiler alinabilir.
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5.8.2. Diizlemsel Hedef

Kamera kalibrasyon tekniklerinin ¢ogu imgelerden 2B 06zellik noktalarinin giivenilir bir
sekilde c¢ikarilmasina baghdir. Ayrica diinyadaki pek cok ozelligin konumlandirilmasini
gerektirir. Endiistriyel uygulamalarin genellikle kalibrasyon esnasinda manzara ortaminin
diizenlenmesine olanak saglamasi nedeniyle, asagidaki sinirlamalar kullanilarak bir hedefin

belirlenmesi ve konumlandirilmasi yaygin bir yontemdir [256]:

e Hedef pek ¢ok 6zellik noktas1 bulundurmalidir.

e Bu noktalar, goriintileme yapildiginda kameranin goriis alaninin her
tarafina dagilacaktir.

e Noktalar, temel goriintii isleme teknikleriyle kolayca konumlandirilabilir.

e  Ogzellik noktalarinin 3B konumlari, yiiksek bir hassasiyette bilinmektedir.

Basarili bir kalibrasyon islemi, diizlemsel bir satrang tahtas1 hedefinden olusan en az bes
goriintii ¢ifti gerektirmektedir [259]. 8.5x11 ing lik sayfa boyutundaki standart bir kagida (ya
da A4 kagida) hedefin ¢iktis1 alinir. Yazict secenekleri 1:1 dlgeginde ayarlanmalidir (“sayfaya
s18dir” isaretlenirse goriintii uzayabilir ya da kisalabilir). Ciktis1 alinan Oriintii sert bir tahtaya
ya da pano gibi diiz bir nesneye yapistirihir. Ikiz diizeneklerinin ¢ogu tek sayfalik bir kagida
sigan standart bir hedef ile kalibre edilebilir. Hedef, her iki goriintiide de goriinecek kadar

kameradan uzaga yerlestirilmelidir.

5.8.3. Diizlemsel Hedef Yerlesimi

Kalibrasyon goriintii takimindaki diizlemsel hedefin yerlesimi, kalibrasyon sonuglarinin
istendigi gibi ¢ikmasinda kritik onem tasir. Hedef goriintii takimmin 1yi bir sekilde

yakalanmasina iliskin baz1 ipuglar1 asagida siralanmistir [259];
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1. Her bir kameradaki goriintiiniin biiyiik bir b6liimii hedefle doldurulmaya calisilir. Bu,
cok farkli araliklardaki kose Ozelliklerini verecektir ve Oznitelik bulucu ile
kalibrasyonda tercih edilebilir.

2. Hedefin hemen hemen kenarlara paralel oldugu en az bir goriintii ¢iftine sahip olup
bu da goriintiiniin biiyiikk bir boliimiiyle doldurulur. Bu kalibrasyon yordamlarinin
dogru goriintii distorsiyon parametrelerini bulmasina yardim eder.

3. Gorintiilerin ¢ogunda, kameradan uzakta ya da kameraya yatmis hedef gosterilir.
Boylece kareler farkli derinliklerde goriinecektir. Goriintii ¢iftlerinde yatiklik bir
kismi diisey digeri ise yatay olacak sekilde degistirilir.

4. (3)’e ilaveten diger goriintiilerin bazilarindan ¢ok farkli bir derinlikte en az bir
gortintii bulundurulur. Bu, (1) ile ¢elismektedir. Ciinkii goriintiiyli kameralardan ¢ok
uzaga yerlestirmek gerekebilir.

5. Farkli goriintiiler i¢in hedef goriintiilerin kenarlarindan birine yakinlastirtlir.

Yakinsama ve kalibrasyondaki problemlerin cogunun sebebi giris goriintiileridir. Iyi bir
goriintli takimi, goriintii alanin1 kaplayacak ve yukarida bahsedilenlere uygun olacaktir.
Hedefin ¢ok uzaga ya da yakina yerlestirilmemesi bilhassa 6nem tagimaktadir. Kalibrasyon
yordamlar1 on kadar goriintiiyli alacaktir. Genellikle bes tane yeterlidir. Ancak iyi bir
kalibrasyon yaparken bazi problemler varsa bu takdirde daha fazla goriintii girisi 6zellikle

genis agil1 yiiksek distorsiyona sahip lensler i¢in yardimer olabilir.

5.8.4. Oznitelik Bulma

Kalibrasyon islemi oncelikle goriintii 6zelliklerini bulmalidir. Bu 6zellikler, iki beyaz ve
iki siyah karenin yan yana geldigi koselerdir. Oznitelik bulucu yordaminin basarisiz

olabilecegi dort durum vardir [259];

1. Goriinti 1siklandirmast zayiftir. Satrang tahtasi goriintlisii solgunsa veya 1s1k yliziinden
anlasilmaz vaziyette ise 6zellik bulucu dogru bir sekilde caligmayabilir.
2. Satrang tahtasi gorilintlisii ¢ok kiigliktiir. Hedef, koselerin algilanabilmesine olanak

verecek sekilde goriintiide makul bir boyutta olmalidir.

131



3. Satrang tahtasi1 gorilintiisii ¢cok biiyiiktlir. Satran¢ tahtasinin tamami ¢ok yakinsa ve
goriintliyli dolduruyorsa 6znitelik bulucu hata yapacaktir.
4. Satrang tahtasinin bazi pargalar1 goriinmeyebilir. Oznitelik bulucu, satrang tahtasinin tiim

birlesim yerlerini gérmelidir. Satrang tahtasinin kenarlar1 kismen goriilebilir.

Bu kosullar 6znitelik bulucunun basarisiz olmasina yol aciyorsa yeni bir goriintii ¢ifti
temin edilmelidir.

Web kameralarn ile kalibrasyon sirasinda ilk asamada ii¢ c¢esit web kamerasi
kullanilmistir. Kullanilan web kameralar kolaylikla ulasilabilecek ve degisik web kamera
niteliklerini temsil edebilecek bir aralikta secilmistir. Bu kameralar sirasiyla Philips PVC840K
(CCD duyargali), Creative Nx Ultra (CCD), Simbasi CC-310 dur.

Kalibrasyon islemi icin kalibrasyon nesnesinden degisik goriis acilarindan 10’ar tane
imge alindi. Kamera parametrelerini bulmak i¢in Camera Calibration Toolbox for Matlab

(CCTM) [285] ve Camcal v1.0 [286] kalibrasyon programlarindan faydalanilmistir.

Tablo 5.1 Elde edilen web kamera parametreleri (sirasiyla Camera

Calibration Toolbox for Matlab ve Camcal v1.0)

Frrametre | Philips PV CSHIK Crvartive Mx Ul Shuhasi C 310
Oidak Deabigh | S22 21113 JZ2d6473 | o6L4EEEd 26000001 | TOLSG995 703 20141
A ekar | IR BT 1HIES | WD WTOn | s 15 e
Pestorsyon 25414 A 13589 26574 n&nEs | -m14324 -19415%4

AOET OOMES | Boos o.00d41 | conTEs 00048
Fikel Tawm | 000454 OD@eEd | D@33l D808 | 02l [ETISE
Parametre | Philips PYCSOE | Creashe Nu Ultra Smbasi CC-310
Dk Lol | 700 100411 700,50 140 | 367 000506 76 A10E0 | 00.307EAT 10 T160g
ol Tl | 302307807 109 455700 | 165 0000 150 G551 | 184147212 135702744
Didtuesiyon | U568 UDAI06T | D553 0110078 | Di6068 -0 I00ZI6
IosTEE 0000000 | poppers  poo0OO0 | DOTALT D.D0COGO

Tabloda verilen distorsiyon katsayilar1 radyal (1sinsal) mercek distorsiyonu ve tegetsel

mercek distorsiyonu ile ilgili katsayilardir.
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5.8.5. Philips PVC840K Web Kamera ile Kalibrasyon

[k asamada CCTM programu ile kameranin parametrelerini bulabilmek igin kalibrasyon
nesnesinden 10 adet resim alinmistir. Alinan resimlerden bir bolimii asagida verilmistir.

Goriildiigii iizere kalibrasyon nesnesi satrang tahtasini andirmaktadir ve her kare 28x28
mm’den olugmaktadir.

] W

Sekil 5.23  Philips web kamerasi kalibrasyon takimi

Kalibrasyon panosu siyah ve beyaz karelerden olusmaktadir. Renkler arasindaki gegisin
keskin ve distorsiyonun oldukga diisiik olmasindan dolay1 rahatlikla kdse tespiti yapilmistir.
Bu web kamera i¢in degisik kalibrasyon programlarindan testler yapilmis ve oldukg¢a yakin

sonuclar aldig1 gozlenmistir.

------

Sekil 5.24  Kalibrasyon programi tarafindan
yapilan kdse tespiti

Yukarida, eldeki imge gurubundan 2 imge verilmistir. imgelere dikkat edildiginde tiim
koselerin dogru bir sekilde tespit edilebildigi gozlemlenebilir. CamCal kalibrasyon programi
ile elde edilen sonuglarin digerine ¢ok yakin olmasi yapilan kalibrasyon isleminin saglikli
oldugu anlamina gelebilir. Asagida CamCal kalibrasyon nesnesinden alinan 10 resimden 2
tanesi verilmistir. Kalibrasyon nesnesinden alinan fotograftaki bazi bolgelerin fazla
distorsiyona ugramasi sebebiyle sekildeki kalibrasyon nesnesinde bulunan tiim karelerin tespit

edilemedigi goriilmektedir.
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Sekil 5.25 CamCal progranu ile kalibrasyon
nesnesinde bulunan karelerin tespiti

Dis parametreler (kamera-merkezl)

Ye i - | { i h
100 ' ~ " H‘x'.'
ol [0 N
- s r'v . ¢"[ ‘J g‘
Py LN
0 S -‘u‘ &
AR &Y “ AN
' \ N\ ~ 1 "..

100 |

iy

= . ' -. ——— —— Zc
100 =4~ — 500 L
- 400
200 300
Xc 0 100

Sekil 5.26 Kamera merkezli kalibrasyon nesnesinden
alinan fotograflarin pozisyonlari

Yukaridaki grafikte alinan resimlerin kamera merkezli olarak poz bilgileri verilmistir.
Grafikte 10 tane degisik renkte 1zgara bulunmaktadir. Her 1zgara 3 boyutlu olarak bir resmin
kamera karsisinda nasil bir sekilde durarak goriintiilendigini belirtmektedir. Sekil 5.26’daki
grafikte de goriildiigli gibi resimler kameraya degisik uzakliklarda ve degisik acilardan

alinmistir.
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Piksel cinsinden yeni izdiistim hatas
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Sekil 5.27  Piksel hata dagilim

Sekil 5.27°deki grafikte piksel hata dagilimlart verilmektedir. Piksel hata dagilimi
kalibrasyon nesnesinde kose c¢ikariminda yanlis tespit edilen kdse noktalarini temsil
etmektedir. Piksel hatasinin yiiksek olmasi yapilan kalibrasyon isleminde elde edilen

sonuclarin hassas olmadigi1 anlamina gelebilir.

5.8.6. Creative Nx Ultra Web Kamera ile Kalibrasyon
Creative Nx Ultra web kamerasi1 sirasinda oldukca problem yasandi. Yapilan deneylerde
distorsiyon ve piksel hatasinin oldukga yliksek oldugu gozlemlendi. Alinan resim gurubuna

bakildiginda distorsiyon etkisi acik¢a gortilebilir.

|

Sekil 5.28 Creative Nx Ultra web kamerasi kalibrasyon takimi
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Distorsiyon ve piksel hatasinin ¢ok yiiksek oldugu, bulunan parametrelerde kendini
gostermektedir. Asagidaki sekilde de goriildiigli gibi yiiksek distorsiyondan dolayr CamCal

programi kalibrasyon nesnesindeki tiim kareler i¢in ¢ikarimda bulunamamaistir.

Sekil 5.29 Kalibrasyon nesnesinde kare tespiti

En kiiciik odak uzakliginin Creative Nx Ultra’da oldugu goriilmektedir. Buna gore goriis
acist en biiyilk olan web kameranin Creative Nx Ultra oldugu sOylenebilir. Creative Nx
Ultra’da uygun olarak tasarlanan mercek ve kisa tutulan odak uzaklig1 sayesinde 78 derecelik
bir alan goriintiilenebilmektedir. Ancak bu olay distorsiyonu ve piksel hatasini oldukca
artirmaktadir. Kalibrasyon i¢in kullanilan satrang¢ tahtasi bigimindeki kalibrasyon nesnesinde
bulunan kareler daireye benzer sekil almaktadir. Kalibrasyon programlarinin Creative web
kamera i¢in karelerin kose tespitinde giigliik ¢ektigi acik¢a goriilmektedir. Sekil 5.30°da solda
bulunan resim Philips PVC840K ve sagdaki resim Creative Nx Ultra web kamerasi ile

alinmistir.

Sekil 5.30 Philips PVC840K ve Creative Nx Ultra web
kameralarindan alinan goriintiiler ve kose
¢ikarimi

Ancak resimlerin ikisi de ayni ortam ve goriis agisinda ¢ekilmesine ragmen sagdaki resim

sanki ovalin bir yiiziinden ¢ekilmis gibi bir izlenim vermektedir. Sagdaki resim oldukga iyi bir
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perspektifte alinmasina ragmen karelerin koseleri bulunurken problemler yasanmistir. Bu tiir

problemler bulunan parametrelerin giivenirligini diisiirmektedir.

5.8.7. Simbasi CC-310 Web Kamera ile Kalibrasyon

Simbasi CC-310 CMOS duyargali oldugundan goriintiideki netligin CCD duyargalara
gore oldukea diisiik oldugu gozlemlenebilir. Kalibrasyon nesnesindeki siyah ve beyaz kareler
arasindaki gecis olduk¢a yumusak sekilde dagildigindan tam olarak kdse noktasinin tespiti

giiclesmekte ve bu durum da sonuglara olan giivenirligi azaltmaktadir.

o e |

Sekil 5.31  Simbasi CC-310 web kamerasi kalibrasyon takimi

5.8.8. Tartismalar

Degisik web kameralar ile yapilan deneylerde 6nemli sonuglar elde edilmistir. Alinan
gortintiideki hassasiyet acisindan CCD duyargaya sahip web kameralarmm o6nde oldugu
bilinmektedir. Ancak ikiz ¢alismalar i¢in goriintii kalitesinin yaninda distorsiyon ve piksel hata
dagilimi yiikksek olan web kameralarda bulunan parametrelerin gilivenilir olmadigi
anlasilmistir. Deneylerde iki kalibrasyon programi kullanilmistir. Philips PVC840K i¢in iki
programda da neredeyse ayni sonuglar bulunmustur. Simbasi CC-310 i¢in ise olduk¢a yakin
sonuglar alinmis ve Creative Nx Ultra i¢in iki kalibrasyon programinda da daha farkli degerler
elde edilmistir.

Ikiz calismalarda web kameralar1 goriintii alabilmek icin uygun aygitlar olabilir ancak
web kameras1 se¢imi c¢aligmalarin ilerleyebilmesi agisindan hayati 6neme sahiptir. Bu tiir
calismalarda ilk ¢oziilmesi gereken konu kalibrasyon islemidir. Ikiz goriide web kamera

kullanilmas: halinde duyarga ve kamera segiminin, sonucu ne kadar degistirdigi deneylerde
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acikca goOrilmistiir. Ayrica kalibrasyon hedefiyle ilgili diizenlemeler de ikiz gori

caligsmalarinin bagarimini biiytlik 6l¢iide etkilemektedir.

5.9. Algoritma

Yogun ikiz hesaplariyla ilgili bilinen adimlar iizerine olan ayrintilarin ¢ogu burada yer
almamaktadir. Deneylerde iki kameradan goriintii alinmistir. I¢ ve dis kamera kalibrasyon
parametreleri elde edilmis ve Onerilen sistemin ilk adimlarinda izdiisiim matrisi bulunmustur.
Kullanilan web kameralarda dogrultma isleminin ardindan ikiz karsilik noktalar elde edilerek
ardindan fark haritasina ulasilmistir. Fark haritasindan elde edilen gri ton bilgileri ve
kalibrasyon verileri ikiz {iggenlemeye giris olarak verilerek sonugta ii¢ boyutlu verilere

ulasilmis ve boylece geri ¢catma igin gerekli bilgiler saglanmistir.

Basla
- <

Y

I¢ kalibrasyon
h 4

D1 kalibrasyon

h J

Sol ve sag gegis matrislerinin
bulunmasi

Y
Sol ve sag donme matrislerinin Stereo
bulunmas imge
(Sol)

Kamera parametrelerini kullanarak
izdiisiim matrisleri hesabi Stereo

o ) J imge
En kiiglik kareler yaklagin ile (Sag)
ozellik noktalarma iliskin 3D
koordinatlarinin bulunmasi

Fark

haritasi

Kalibrasyo
verileri

Son

Sekil 5.32 Caligmada kullanilan algoritma ve ikiz blok semasi
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Nesne ¢ercevesinin sol kamera ile ¢akistigini kabul edilsin ve (cj, ) ile (cy, ry) sirasiyla sol
ve sag goriintii noktalar1 olsun. (X, y, z) li¢ boyutlu koordinatlar1 sol ve sag imgelerden

perspektif izdiisiimler araciligiyla asagidaki gibi ¢oziilebilir;

X x
¢ y C,
A\ |=WM, ve Alr =)’ (5.37)
z
1 ! l !

Bu esitlik 5 bilinmeyen (y, y, z, A, Ar ) ve 6 dogrusal denklem igerir. En kiiglik kareler
yontemi kullanilarak ¢6ziim elde edilebilir. P=W,M, ve P,=W,M; sirasiyla sol ve sag imgeler
icin izdiisim matrisini temsil ettigi disiiniiliirse denklemleri biraraya getirince asagidaki

matris takimi elde edilebilir;

P, P, P, NE
b, P, P, -7 y s
p P P 0 -r A -P
P PP 0 -l A\ p

5

32 733 734

AX=B dogrusal sistemine iliskin en kiigiik kareler ¢oziimii X=(A" A)* A" B seklinde
verilir. Dolayisiyla 3-B koordinatlar, eslesen iki imge noktasindan elde edilir. Yukaridaki
islem her bir piksel i¢in ayr1 ayr1 yapilmalidir. Her bir noktaya iliskin 2B verilerden 3B
verilere ulagsmak i¢in yukaridaki formiil kullanildi. Yukaridaki matriste gosterildigi gibi her bir
pikseli eslemek i¢in pek ¢cok matrise ihtiya¢ duyulmaktadir. Geri ¢atilmis bazi imge nesneleri

Sekil 5.33’de gosterilmistir.
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Sekil 5.33  Geri ¢atilan imge drnekleri

5.10. Kamera Poz Tahmini

Gorme esasli 3B poz kestirimine iliskin genel yaklasim en uygun kamera pozisyonu
yonelim verilerini (alt1 harici parametre) bulmaktir. Kamera i¢ parametreleri verildiginde veya
ilk kalibrasyondan sonra bilinmesi durumunda buna ayn1 zamanda mutlak yonelim problemi
de denilir. Diger algilama teknolojilerinin aksine gérmeye dayali ¢ozlimler, gergek diinya
arkalani olarak da kullanilan ayni goriintiiden dogrudan kamera pozunun kestirimini yapar.
Poz kestirimi pek ¢cok makine gorme problemlerinde esas adimdir. Belli bir model referans
cercevesine gore ya da bir kamera veya bir mesafe duyargasi kullanan 6nceki bir zamandaki
nesnenin pozisyonunun ve yoneliminin kestirimidir.

3B kameradan elde edilen derinlik bilgisini kullanan bir yontemde, genel toplam kestirim
hatas1 biiyiilk oranda derinlik bilgisindeki kararsizliga ve ozellik noktalar1 takibi hatasina
baghdir. Bu, gercek zamanlh 3B kamera hareket takibinde ciddi problemlere sebep olur. Ote
yandan sadece geometrik bilgiyi ve izlenen 6zellik noktalarini kullanan bir yontem, elimizde
mutlak 6l¢iimler olmamas: yiiziinden sadece 6lgekli bir sekilde kamera hareketi elde edilebilir.

Buna ilaveten liggenlemenin belirsizligi sebebiyle belli bir kamera hareketinde hareket
geriye alinamaz. Kalibre edilmis kameralardan elde edilen iki goriintii arasindaki geometrik
iliski 3x3 liikk esas matrisler E harfiyle temsil edilir. E, kamera hareket parametreleri, donme
ve dteleme matrisini ihtiva eder.

Boylece E’nin bilinmesi halinde 6l¢ek nispetince kamera hareketleri elde edilebilir. E
hesaplandiktan sonra donme ve Gteleme matrislerine ayristirilabilir. Netice itibariyle E’yi SVD
yontemine gore ayirdiktan sonra toplam olarak dort farkli donme ve gecis matrisi bulunabilir.
Bunlar arasinda bir kamera ile liggenlenmis 3B noktalar1 arasinda geometrik iliski kurarak

dogru donme ve gecis matrisini segmek gerekmektedir.
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Bu c¢alismada kafa hareketi diizleminin anlagilmasi i¢in optik akis yoOnteminden
faydalanilmugtir. Ikiz gérmeye iliskin deneyler yapilmakla birlikte siiriiciiniin arkalaninda
kalan goriintii imgelerinin Yok edilmesi disinda ikiz gorme yaklasiminin diger adimlari

sisteme dahil edilmemistir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde siiriicii yorgunlugu ve dikkatsizliginde onem tasidigi distiniilen kafa
pozisyonu ve hareketlerinin anlagilmasi amaciyla yapilan deneylerden bahsedilmektedir. Bu
deneyler degisik 151k kosullarinda ve kafa pozisyonlar: dikkate alinarak uygulanmistir. Siirticti
yiizii iizerinde ayrintilarin elde edilebilmesi amaciyla yapilan deneylerde dikkat cekici
sonuglar elde edilmistir. Son zamanlarda yaygin olarak kullanilan egricikler bu amagla
denendi. Burada gorsel ve kizil 6tesi bantta egricik ile klasik yontemlerin basarisi sinanmis ve
sadece ara¢ ic¢inden degil ara¢ disi kamerayla alinan imgelerde de bu ydntemin basari
gosterdigi anlasildi. Ayrica ayni deneyler OSU 1s1l yiiz veri tabanina da uygulanarak kiyas
yapilmistir.

Siirtise baslamadan oOnce siiriicii yiiziiniin taninmasit i¢in mevcut siiriicii veri tabaniyla
karsilagtirmak tiizere PCA ve HMM yontemleri kullanilarak yiiz tanima islemleri
gerceklestirilmistir. Ayrica bu islemler iki kamerayla elde edilen fark haritasinda yinelenmis
ve siiriicti arkalanini saf dis1 birakmak tizere ikiz kamera ciftiyle elde edilen goriintiilerden
fark haritas1 bulunmustur. Esas itibariyle bir gri ton imgesi olan fark haritasinda siiriicii disinda
kalan alanlar yok edilerek degisik 1s1k kosullarinda sistemin nasil calistigi anlagilmstir.
Maliyeti diisiik tutmak i¢in dncelikle deneyler web-kamera ile gerceklestirilmistir.

Siiriicii kafa takibi igin tek bir kamera ile OpenCV kullanilmigtir. Kafa hareketlerindeki
yonelimlerin agilari elde edilmis ve bu verilerin analizi yapilmistir. Daha sonra video ve tek
cekim goriintiileri kullanilarak deneyler i¢in veri tabanlari hazirlanmis ve siiriicii kafa
hareketlerinin anlagilabilmesi i¢in video igerisinde video histogram farklar1 elde edilmistir.
Buna gore hareketin baglangici tespit edilmistir. Stirticii kafa hareketi baslangicindan itibaren
stirticii kafas1 diizlemini elde edebilmek ic¢in hareket vektorleri ¢ikarilmistir. Bu amagla optik
akis semalar1 ¢ikarilarak hareket vektorlerindeki aci histogramlart elde edilmistir. Bu
histogramlara ve kafa imgesindeki degisime gore ii¢ boyutlu diizlemdeki kafa hareketi
bulunmaya ¢alisilmigtir. Daha sonra gorsel banttaki semalar kizil 6tesi bant i¢in yinelenmistir.
Neticede ¢ok duyargali bir ortamda elde edilen goriintiileri birlestirmek suretiyle optik akis
performanslar1 hakkinda fikir edinmek i¢cin Matlab yazilim paketi kullanilarak imge fiizyonlar1

gerceklestirilmistir.
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6.1. Egricik ile Goriintii Tyilestirme

Gece karanlik bir ortamda cekilen bir ara¢ goriintiisiine egricik goriintii iyilestirme
adimlar1 uygulandiginda Sekil 6.1 (d)’deki goriintiide hem siiriicliniin ortaya ¢iktig1 hem de

arkalana iliskin ayrintilarin elde edildigini gérmek miimkiindiir. Sekil 6.2’de yine karanlik

ortamda IR kamera ile ¢ekilen yiiz goriintiileri verilmistir.

BEEdBUEEES.
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Sekil 6.1 IR kamera ile yakalanan gece siiriiciisii imgesinin iyilestirilmesi, (a)
orjinal imge, (b) glriiltili, (c) glriltili imge, (d) egricik yardimiyla
iyilestirilmis imge.

Egricik uygulanarak elde edilen imge iyilestirmesinin sonucu Sekil 6.2-c’de agikca
goriilmektedir. Isil kamera ile elde edilmis bir yiiz gorintisine egricik ydntemi
uygulandiginda Sekil 6.3’de goriildiigii gibi yine dikkate deger bir sonug elde edilmistir [260].
Boylece gerek arag i¢i gerekse ara¢ disindan ve yetersiz 151k sartlarinda degisik bantlar icin

elde edilen bu goriintiilerde izlenen yontemin basar1 gosterdigi anlasilmistir.

100 200 300 A

@) (b) ©
Sekil 6.2 Yorgun bir siiriiciiye ait egricik esasli iyilestirilmis kizil 6tesi
bantta elde edilmis imge, (a) orjinal imge, (b) 6n isleme, (c)
egricik yardimiyla iyilestirilmis imge.
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BEEBBEBEBES

Sekil 6.3 Egricik yardimiyla iyilestirilen 1s1l siiriicii imgesi
Bu deneylerde yiiz, g6z, ara¢ gibi gerekli olacagi diisiiniilen goriintiilerde imge
iyilestirmesi yapmak igin ¢ok yeni olan egricik yontemi Sekil 6.4’de goriilen yorgun bir

stiriciiye ait oldugu varsayilan bir g6z imgesi i¢in de denenmistir (Sekil 6.4).

BEEE8ERBEE e
GEUEEEHEEe

o 20 a0 40 w0 [ R ]

@ () ©
Sekil 6.4 Yorgun bir siiriicii i¢in egricik iyilestirmesi yapilan
sol gbz goriintiisii (a) orijinal imge, (b) 6n isleme,
(c) egricik iyilestirmesi yapilmig imge

Goz imgesine dikkat edildiginde goz g¢evresine yakin komsu piksellerden yorgunluk

belirtileri anlasilmaktadir. G6z imgesini iyilestirmek i¢in asagidaki adimlar denenmistir:

Gri ton g6z imgesine histogram esnetme uygula,

I giris imgesi i¢in standart sapma giirtiltiistinii bul,

Girig imgesine egricik doniisiimii uygula ve alt bantlar1 bul,

Egricik doniistimiindeki her bir bant i¢in standart sapma giiriiltii degerini hesapla,

Her bir bant i¢in banda ait maksimum degeri hesapla,

I T o

Tyilestirilmis imgeyi diizeltilmis egricik katsayilarina gore gerigat.

Baz1 gri tonlarin olmamasi, diizgiin dagilmayan arkalan 1sitk dagilimi gibi birtakim
olumsuz yonleri bilinmekle birlikte deneylerde egricigin yanisira klasik histogram esitlemenin
iyi bir performans gosterdigi goriilmiistiir. Bilhassa goz gevresindeki lezyonlara iliskin
kisimlar ¢ok parlak arkalan i¢in goriinmez hale gelmektedir. Bir diger bilinen dezavantaj ise
histogram esitlemenin giiriiltiiyii artirmasidir. Bu 06zellik bir sonraki adim olan lezyon

boliitlemeyi zorlastirmakta hatta lezyonu tahrip etmektedir. Imgedeki her bir pikselin sifir
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ortalama ve birim varyansa normalizasyonunu hedefleyen lokal normalizasyon da giiriiltiiyii
ciddi miktarda artirir. Ayni calisma siiriicii g6z i¢i yorgunluk emarelerini anlamak icin de
yapilabilir. Bu durumda retina goriintiisiine ait kenarlar, lezyonlar ve sinirler kolayca anlasilir
ancak giiriiltii ¢ok fazladir. Dogrusal bulanik maskeleme parametrelerinin dogru se¢imi ile
histogram esitleme ve yerel normalizasyona gore daha iyi sonug¢ elde etmek miimkiindiir.
Ancak arkalan gri dagilimi dogrusal degildir ve bulanik maskeleme arkalanda daha fazla

giirtilti seklinde sonug verir.

6.2. Siiriicii Yiiziinii Boliitlemek ve Gericatmak icin Fark Haritasinin Cikarilmasi

Ikiz imgelerin kullanilmas1 hesap maliyetinin artmasina sebep olmaktadir. Buna karsilik iig
boyutlu gericatma igleminin sonuna kadar gitmeden sadece iki imgede karsilik gelen noktalar
ve kalibrasyon parametrelerini kullanarak fark haritasi elde edilmistir. Fark haritasinin
kullanilmasiyla birden fazla kazang elde edildi. Oncelikle arkalanda kalan nesnelerin elenmesi
kolaylagsmis ve arkadaki nesneler sadece bir gri ton haline doniigsmiistiir. En 6ndeki nesnenin
en acgik gri ton degerine sahip olmasi sebebiyle uzakta kalan nesneler basit bir esik yardimiyla

ortadan kaldirilmistir. Ayrica fark haritasi sayesinde mesafe ve poz bilgileri de elde edilmistir.

6.2.1. Fark Haritasi isleme

Bir goriintiideki her bir piksele iliskin derinligin kaydedilmesi i¢in fark haritasi ya da bir
baska deyisle derinlik haritasinin elde edilmesi etkin bir yontemdir. Haritadaki her bir piksel
bir goriintiideki bilinen piksel gibidir ancak buradaki gri seviye, gri golge ya da renk yerine
noktadaki derinlige denk gelir.

Yakin nesneler daha fazla dagilima sahiptir ve buna fark denilir, ¢ok uzaktaki nesneler ise
birbiriyle hizada gibi dururlar. Bunlar daha diisiik fark degerine sahiptirler. Aslinda bu, ikiz
gorii algoritmalarmin ¢alisma mantigidir. Bilgisayar bir karsilikli piksel arama algoritmasi
kullanarak bir imgedeki her pikseli digerindeki bir pikselle eslemeye calisir. Fark haritasi
imgesine eslenmis bir gri seviye histograma bakarak agik tonlu nesnelerin yakin, koyu tonlu
nesnelerin ise uzakta oldugu sdylenebilir.

Derinligi belirlemek i¢in fark haritas: iiretmek iizere iki imge islenir. Clinkii elimizde iki

imge vardir ve her bir pikseldeki fark degeri bir goriintiiye tekabiil eder. Bu goriintiiler

145



dogrudan kurulan ikiz kamera sisteminden elde edilir. Derinligi elde etmek igin iiretilen
gercek goriintii oldukea farklidir. Fark haritasi imge histogram esleme islemini kullanarak ¢ok
daha agik hale gelebilir. Ayrica bir diger avantaji da kafanin ileri geri hareketinin
anlasilmasidir. Belli bir esigin altinda ve tistiindeki gri ton degerlerine gore kafanin geri yada
yanal hareketleri anlasilabilir.
Asagida goriilen Matlab kodu histogram esitleme islemini gerceklestirir.

A = imread ( ‘kafa.bmp”);

data = bitand(A,255) ; % Kesirli kismi ¢ikar

A = uint8(data); % 8 bit format

figure, imshow(A) % Histogramdan onceki imgeyi goster

J = histeq(A); % Histogram esitleme yap

figure, imshow(J) % Histogram esitlemeden sonraki imgeyi goster

- 5.:.:(

Sekil 6.5 Orjinal yiiz imgesi ve ikiz giftten
elde edilen fark goriintiisii
Sekil 6.5’de soldaki imge giristeki ikKiz imgelerden elde edilmistir. Sagdaki goériintii ise
OpenCV tarafindan elde edilen fark imgesidir. Daha agik alanlar yiiksek farka sahip ve
kameraya yakindir. Zeminden gelen sinyali yok etmek suretiyle ilgilenilen gercek nesne

tarafindan tiretilen ¢cok temiz sinyaller goriilebilir.

A = imread ('bvz.bmp); % Imgeyi yiikle

k1=230; % 22 seviyesinde 1 ekle. Matlab 1 den baslar, pikseller ise sifirdan..
for i = 1:288 % Zemin datasim kaldir

pixKill = find(A(i,:) < k1); % Silmek iizere satirdaki arkalan piksellerini bul
A(i,pixKill) = 80; % Arkalan sil

end

imshow(A);
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Sekil 6.6  Gergek siiriicii yliziinil ortaya ¢ikarmak icin bir esik verilmesi

Daha yakin olan yiize iliskin fark degeri yiiksek goriiniir. Dolayisiyla siiriicii yiiz
cergevesinde baska yiizler gibi istenmeyen nesneler varsa kolayca yok edilebilir ve boylece
Sekil 6.6°’da goriildiigli gibi siirlicii yiiziine odaklanilabilir. Ayrica elde edilen nesnelerin
mesafe bilgisini barindirmasi sebebiyle, siiriicii viicudunun pozu elde edilebilir ve gerceveyi
isleyerek siirticii hareketleri taninabilir.

Asagidaki deneyde bir ikiz imge cifti alindi. Cergeve igerisinde iki yiiz ve pek ¢ok nesne
vardir. 3B kullanmadan bu c¢erceve igerisindeki viicut imgesi ve istenen siiriicii yiizliniin
boliitlenmesi zor goriinmektedir. Daha once iKiz ¢ift kullanilarak g¢ikarilan fark haritasinda
daha yakin olan kimsenin siiriicii olacagi kabul edilebilir. Daha sonra siiriiciiniin yiizii ve
viicudu 3B olarak geri ¢atildi. Elde edilen imge aracilifiyla siiriicli ylizii ve viicudunu lokalize
etmek i¢in damlacik renklendirme algoritmasi kullanildi. Fark haritasinda belli bir seviyedeki
istenen veriler bu sekilde ortadan kaldirilabilir. Bununla ilgili deneylerden elde edilen 6rnek

imgeler Sekil 6.7°de goriilmektedir.

Sekil 6.7 Orjinal fark haritasindan belli seviyede verilerin kaldirilmasi

Fark haritasinda siiriicii yiizii arkalan goriintiilerinden kolayca boliitlenerek ayrilabilir.
Ciinkii stirtici arkalanimin derinligi fazla, siirlici yiizliniin derinligi ise azdir. Bir sonraki
adimda boliitlenen yiiz imgesi lizerinde calisilmistir. Bundan sonra eldeki boliitlenmis fark

haritas: siirlicii yiiz tanima asamasinda gerekli bilgileri saglayacaktir. Elimizdeki goriintii 2B
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imgeye gore ¢cok daha zengin bilgi barindirir. Fark haritas1 sayesinde siiriicliniin pozisyonu ve

durus mesafe bilgisi de elde edilebilir. Bu yaklagimdaki adimlar asagidaki gibidir;

e Ikiz imge ¢iftinin alinmasi

e Fark haritasi ¢ikarilmasi

e Yiizii ortaya ¢ikarabilmek i¢in fark haritasindaki daha diisiik gri ton degerlerine
sahip kisimlar esiklenir. En 6nde siiriiciiniin bulundugu kabuliiyle elde edilen gri
ton imgesinin siiriicti yiizii oldugu kabul edilmektedir.

e Elimizde kalan imge 2B yiiz imgesi gibi kabul edilmektedir.

e Imge ile ilgili yiiz ve poz tamma islemleri bilinen algoritmalar araciligiyla

yapilmistir.

6.3. PCA ve HMM ile Siiricii Yiz Tanima

Elde edilen imgenin siiriicii yiizii olup olmadiginin anlasilmasi i¢in OpenCV’de bulunan
fonksiyonlardan faydalanilmistir [5]. Siiriici yiizinii bu sekilde analiz etmek igin PCA ve

HMM yaklasimlari denenmistir.

6.3.1. Yiiz Algillama

Stiriicii yiiz algilama, insan bilgisayar etkilesimi alanindaki pek ¢ok uygulamada ilk
adimdir. Deri renginin modellemesi uygun bir renk uzaymin segilmesini ve bu uzayda deri
rengiyle ilgili bir kiimenin tanimlanmasini gerektirir. Derideki renk tonu parlakliga baghdir ve
deri kiimesindeki pariltidan bagimsiz hale getirmek icin YC,C, renk uzayma doniistiirmek
gerekmektedir. Bu ayn1 zamanda koyu ve agik tonlu deri renklerinin daha giirbiiz
algilanmasma olanak tanir. Sekil 3.4’deki algoritmada goriildiigii gibi tek kamera ile
yakalanan yliz imgeleri JMF (Java Media Framework) arayiizii kullanilarak Java’da
yazilmigtir. Boylece tek kamera ve ikiz kameralarla elde edilecek sonuglar JMF ve Microsoft
DirectShow arayiizlerinde denenerek performanslari mukayese edilmistir. Yapilan
caligmalarda JMF’nin ¢ift kamerayla elde edilen imgelerde yetersiz oldugu anlasilmis ve ikiz

kamera cifti i¢gin OpenCV’nin de destekledigi Microsoft DirectShow arayiizii kullanilmigtir.
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Sekil 6.8 Yiiz algilama algoritmasi

6.3.2. Yiiz Tammma Algoritmalar:

Yiiz tanima ile ilgili baz1 yaklagimlar asagidaki gibidir;

e Geometrik 6znitelik esasl yontemler
e Sablon esasli yontemler

e Model tabanli yontemler

e Ogzyiiz analizi (PCA)

e Hidden Markov Modelleri (HMM)

6.3.3. Hidden Markov Model Tabanh Algoritmalar

HMM 06z ylizlere benzerdir. Karakteristiklere iligkin kiime, ayni yiize ait bir imge
takimindan alinarak saklanmistir. Bir baska resimdeki yiiziin eslesip eslesmedigini
karsilastirmak igin bu imge takimi kullanilir. On vyiize ait yiiz 6zellikleri sag, alin, gozler,
burun ve agizdan olusur. Bu o6zellikler dogal bir sirada iistten asagiya ortaya cikar.
Dolayisiyla tek boyutlu bir HMM kullanip bu bélgelerden her birini bir duruma atayarak bir

yiiz goriintlisii modellenebilir.
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Durumlarin kendileri dogrudan gozlenebilir ve gozlem vektorleri istatistiksel olarak
HMM nin durumuna baghdir. Bu vektorler imgenin iistiinden alta dogru sirasiyla ¢ikartilan L
satirlarindan elde edilir. 2B HMM’nin ger¢ek zamanli yiiz tanima i¢in ¢ok kompleks olmasi
sebebiyle biitiinlesik HMM kullanilir. Biitiinlesik HMM, iki Ayrik Kosiniis Doniistimiinden
(DCT) olusan gozlem vektorlerini kullanir. DCT, imgeyi gorsel kalitesine gore farkli 6nemde

pargalara veya alt-caligma bantlarina ayirmaya yardim eder.

Ahn

Gizler
Burun
Afiz

Cene

Sekil 6.9 Yiiz tanima igin biitiinlesik HMM modeli

HMM, gozlemlenemeyen sonlu sayida duruma sahip bir Markov zinciridir. Bu durumlar
bir takim gozlem vektoriiyle ilgili bir olasilik dagilimina sahiptir. HMM’i karakterize etmek

icin gerekli 6geler asagidaki gibidir:

e Durum gegis olasilik matrisi.
e Baslangi¢ durum olasilik dagilimi.

e Her bir durum i¢in gozlemlerle ilgili olasilik yogunluk fonksiyonu.

Biitiinlesik HMM: Her bir durumun tek boyutlu HMM halinde diisiiniilmesi, biitiinlesik
durumlar boyunca siiper durumlu bir biitiinlesik HMM modeli haline getirir. Siiper durumlar
verileri tstten alta tek yonde modeller. Biitiinlesik durumlar verileri bir baska yonde (sol-sag)
modeller. Bir siiper durumdan bir digerine gecis miimkiin degildir. Dolayisiyla buna

biitiinlesik HMM denilmektedir.
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Sekil 6.10 Imge 6rnekleri icin uygulanan islem semasi

Sekil 6.10°da islem igin akis semasi goriilmektedir. ilk olarak kameradan alman yiiz
goriintiileri RGB den gri tona gevrilir. On iyilestirme igin gri imgeye histogram esnetme, daha
sonra egricik donilistimii uygulanir. Burada ilk adim olarak etkili olmasina ragmen histogram
esitleme kullamlmamaktadir. Ideal olarak histogram esitleme piksel dagilimmi diizenleyerek
imge karsithgmi iyilestirmelidir. Boylece diizgiin bir dagilim elde edilir. Ancak, imge
islemeden sonra bazi gri tonlarin kaybedilmesi sebebiyle lezyon sezimi i¢in ¢ok dnemli olan

bilginin biiytik bir boliimii bu yontemde kaybedilir.

6.3.4. Yiiz Tanima icin Biitiinlesik HMM

Yiiz tanima biitiinlesik HMM’e gore gergeklestirildi. Biitiinlesik HMM yaklasimi Markov
zincirindeki gozlem vektorlerini ve durumlari etkin bir sekilde kullanir.

Markov zincirleri: Bir takim durumdan olusan S olasiliginin hesaplanmasidir. t ye gore, X;
random degiskeninin Markov 6zelligini saglamasi halinde {Xt=1,2....} seklindeki tesadiifi
stire¢ bir Markov zinciridir.

Gozlem vektorleri: PxL penceresi M satir dikey ve Q siitun yatay olarak bitisik pencereler
arasinda lst {iiste gelerek imgeyi soldan saga ve iistten asagiya dogru tarar. Gozlem
vektorlerinin boyutu = P x L dir [14]. Isiklandirmadaki degisiklikler ve giiriiltii sebebiyle
piksel degerleri giirbiiz 6zellikleri temsil etmez. Her bir imge blogunda iki boyutlu DCT
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katsayilar (disiik frekansl bilesenler, genellikle 6 katsayi) bulunur. Bu, gozlem vektoriiniin
boyutunun biiyiik miktarda diismesine yardim eder. Biitiinlesik HMM kullanilarak yiiz tanima

gerceklestirilmistir. Boylece almman yliz imgesi veri tabanindaki yiliz gorintiileriyle

eslestirilerek dogru tanima gergeklestirilmis oldu (Sekil 6.11).

Sekil 6.11 HMM Kkullanarak yiiz tanima 6rnekleri

6.3.5. PCA Algoritmasi

PCA algoritmasinda veri tabaninda yeralan yiiz goriintiileri ilk olarak 6z yiizlere gevrilir.
Daha sonra veritabanindaki anlamli imgeler ve mevcut imge hesaplanip deney setiyle

karsilagtirilir. Boylece agirligi en yakin olan imgenin istenen imge olduguna karar verilir. PCA

daki ana adimlar temel olarak agagidaki gibidir:

a. Karmagik bir imgenin boliitlenmesi.

b. Yiizden bazi gikarimlar yapilmasi. 1ki adimda gerceklestirilebilir; tiim goriintiiyii

esas alan bazi Oznitelikler (karakteristik Ozellikler) ve kismi o6zellikler (gozler,

burun, sac).

c. Karar.
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Tablo 6.1 PCA algoritmasinda ¢6ztniirliik etkisi

Céziiniirliik Tanima Ozvektor sayis1
oran (%95 tizeri 6zdegerler)
16*16 0.19 44
32*32 0.57 47
64*64 0.83 49
120%120 0.93 49

Tablo 6.1°de goriildiigii gibi uygulanan PCA algoritmast ile yiiz tanima orani ¢éziiniirliige
bagli olarak artmistir. 120x120 ¢oziiniirliiglinde tanima oran1 %93 lere kadar ¢ikmaktadir.
Deneylerde tanima oranin yiikseltmek i¢in 160x190 lik imgeler kullanilmistir.

Bir yiiziin vektor olarak ifade edilmesi: Bir yiiz imgesi bir vektor olarak ifade edilebilir.

Ornegin bir yiiz imgesi en-boy oran1 kadar piksel bilesenlerine sahiptir.

Ed
=4

Sekil 6.12  Yiiz imgesinden yiiz vektor ¢ikarimi

1. 3. 1A &

Bilindigi gibi yiiz boliimleri birbirine geometrik olarak benzerdir. Dolayisiyla bu benzerlik
vektorlerin hesaplanmasina ve birbirlerine yakinlagmasina yardimer olur. Hedef, yiizii temsil
eden en yakin vektorii hesaplamaktir. Yapilan deneyde 10 kisinin imgeleri 160x190 lik bir en
boy oraninda 5 farkli pozisyon ve mesafede alinmig ve daha sonra bunlar deney test seti i¢in
bir veritaban1 olarak kaydedilmistir. Ik asamada, bazi yiiz imgeleri kullanilarak PCA
algoritmasi test edilerek avantaj ve dezavantajlari anlasilmstir. Giiriiltii orani, ¢oziiniirliik gibi
imgeyle ilgili baz1 etkenlerin PCA algoritmasinin basarimina etki ettigi goriilmistiir. Daha
sonra PCA algoritmas1 gercek zamanli dizin igerisinde test edilmistir. A algoritmasina has bazi
sartlar1 yerine getirmesi halinde hata oraninin minimuma gittigi goriilmiistiir. Bu belli yiiz
imgeleri JPEG grafik formati seklinde disk igerisinde tutulmustur. Daha sonra gercek

zamandaki goriintiiler lizerindeki yiizlerin boyutlar1 ve lokalizasyonu elde edilmistir.
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Alman yeni imge ile veri tabanindaki mevcut imgeleri karsilastirarak tanima islemi
gergeklestirilmis ve deney sonucunun tatmin edici ve dogru oldugu gozlenmistir. Deneydeki
esas zorluk veritabaninda yer alan imgeler ile ger¢ek zamanli yakalanan imgelerin ayni
¢Oziiniirliikte olmasidir. Sekil 6.13’deki resimlerde PCA algoritmasimin kullanildigi bazi
ornekler gosterilmistir. Sekilde goriildiigii gibi yakalanan imgenin ¢ok giiriiltiilii olmasina
ragmen sonucun dogrulugu tatmin edicidir. Dolayisiyla bu, PCA algoritmasina iliskin

performansin daha iyi oldugunu gdésterir.

Sekil 6.13  Yiiz konumu algilama ve tanima

Deneylerde ara¢ igerisinde degisik Ozellik ve boyutlarda web kameralar kullanilarak
bunlarin performans karakteristikleri elde edilmeye calisilmistir.

Insan yiizii i¢in biitiinlesik HMM modeli kullanim yiiz yapisina gére dogrulanir ve biiyiik
capta yonelim, mimik ve yiiz gorlinlimlerinden bagimsizdir. Biitiinlesik HMM nin kullanimi1

tek boyutlu HMM ile Kklasik 6z yiiz yontemini tanima diizeyini %10 oraninda artirir.

6.4. Optik Akis Kullanarak Kafa Yonelimi Diizleminin Elde Edilmesi

Sistem stirtici durumunu gozlemlerken kafa agisina ait tiim veriler bir veritabaninda
tutulur. Gorsel ve kizil otesi kafa veritabanlarindan elde edilen optik akis goriintiileri Sekil
6.14 ve 6.15°de goriilmektedir. Sekil 6.14°deki yiiz imgeleri kizil Gtesi kamera ile alinmig ve
ideal mercekleme icin optik akis sablonu yiiz goriintiilerinin sol tarafinda verilmistir. Ideal
sablon ile hesaplanan optik akislarin karsilagtirilmasi halinde kizil 6tesi goriintiilerden ileri ve
geri hareketlerin elde edilebilecegi anlasilmaktadir. Aymi sekilde Sekil 6.15°deki imgeler ise

gorsel kamera ile alinmis ve elde edilen optik akisin ideale benzedigi goriilmektedir.
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Cerceveler aras: geri hareket
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Sekil 6.14 IR kamera kullanarak geri-ileri yonlii kafa hareketleri igin 6rnek optik akiglar
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Sekil 6.15 Video kamera kullanarak sol-sag yonlii kafa hareketleri igin optik akig (perspektif imge
diizleminde)
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Sekil 6.16 Birim ¢emberde hareket vektorii ag1 gosterimi

Birim ¢ember Sekil 6.16’daki gibi ele alinirsa kafa sol tarafa donerken hareket vektor
acilar1 baskin bir sekilde saga doner ve agilar birim ¢emberin birinci ve dordiincii kadraninda
yer alir. Dolayistyla IV’lincii kadran agilari, 0 ve -90 arasindaki negatif acilar olarak
gosterilebilir. Boylece histogram cubuklart Sekil 6.16-a’da goriildiigii gibi sifir derece
etrafinda toplanir. Kafa sag tarafa donerken hareket vektorii acilarmin ikinci ve lgilinci
kadranda yer almasi sebebiyle histogram c¢ubuklari (-180) ile (+180) arasinda diizgiin dagilir.
Hareket vektorlerinin yonelimleri yakinlagsma igin baskin olarak ¢gember merkezinden disariya
dogrudur (ileri kafa hareketi) ve uzaklagma i¢in ise merkezden disa dogrudur (geri yonlii kafa
hareketi). Boylece, hareket vektorii acilar1 hem ileri hem de geri yonlii kafa hareketi i¢in
hemen hemen dogrusaldir ve bunlarin histogram cubuklarinin dagilimlart da ilk bakista

birbirine benzerlik gosterir.

1.72 cm? 36/49=.73 1.69 cm? 35/50=.7 1.55 cm? 37/50=.74 1.58 cm? 33/48=.69

0.58 cm? 22/27=.81 0.97 cm? 27/37=.71 1.63 cm? 35/47=.74 2.14 cm? 37/59=.63 2.46 cm” 42/60=.70

Sekil 6.17 Yanal (sol-sag) hareket ile uzaklagsma ve yakinlagsma (geri ve ileri) hareket i¢in 6rnek gerceveler
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Siirlicti yliz hareketleri degisimlerini gosterebilmek igin Sekil 6.17°de istenen hareketleri
temsil eden gergeveler secildi. Ust gergeveler ileri geri hareketleri, alttaki cergeveler ise geri ve
ileri harcketlere ait Ornek ¢erceveleri temsil etmektedir. Yanal hareket histogramlar
araciligiyla elde edilebilir. Sekil 6.18-(a) ve (b)’ye iliskin histogramlardaki varyanslar
birbirinden farklidir. Dolayisiyla varyans ilk histogramda referansa gore daha kiiciik,
ikincisinde ise daha biiyiliktiir. Birim cergeve igerisinde 360 derece boyunca hareket
vektorlerinin dagilmasi sebebiyle standart sapma Sekil 6.18-(c) ve (d)’de birbirine benzerlik
gosterir. O yiizden ileri ve geri hareketi birbirinden ayirabilmek ¢ok kolay degildir. Oyleyse
dikey (6ne arkaya) kafa hareketlerini anlamak i¢in bagka bir 6l¢lime ihtiya¢ vardir. Geri yonlii
hareketin uzaklagma, ileri yonlii hareketin ise yakinlagsma olarak tanimlanmasi halinde bu
hareket yoniiniin anlasilmasinda belirleyici bir dl¢ii saglayacaktir. ileri yonde harekette kafa
referans imgesinden daha fazla alan kaplar ve bu ise yakinlasma hareketi olarak bilinmektedir.
Kafa alani1 gittikge kiigiiliiyorsa bunun anlami baskin hareket geriye dogrudur. Siiriicii kafa

hareketlerinin anlagilmasinda kullanilan algoritma asagida goriilmektedir.

Stiriicii kafa hareketi sezimleme algoritmast:
Video girisi
Siiriicii kafasinin algilanmasi
Siirekli video histogram farklar1 yontemini kullanarak kafa hareketinin algilanmasi
Al-Optik akis kullanarak kafa hareketi elde edilmesi
Kafa hareketi yéniiniin belirlenmesi
Siirlicti kafa alan1 degisimi ve MV agilar1 belli bir esikten biiylik mii veya yiiz alan1 esit ve varyans belli bir
esikten kiigiik mii?
Eger kiiciik (LT) ise: Sol veya sag kafa hareketi
Optik akis histogram agis1 i¢in standart sapma >esik ise;
Evet: Sol hareket : A2’ye git
Hayir: Sag hareket : A2’ye git
Eger biiyiik (BT) ise: Geri veya ileri hareket
En-boy orani/kafa alani artacak m1 azalacak m1 (ART, AZ)
“ART” ise ileri yonlii kafa hareketi : A2’ye git

“AZ” ise geri yonli hareket : A2’ye git
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A2-Hareket yonii bulundu ve kafa hareketi yoriingesini tahmin et
Hareket yonii degisti mi?

Evet ise : Al’e git

Hayir ise : Tahmin sonuglarini ayn1 yoriingeyle birlestir

Siirticti durumu ile ilgili karar

Hareket yoniinii belirleyebilmek ig¢in bir esige ihtiya¢ vardir. Dolayisiyla baskin diizlem
bulunabilir ve daha sonra bu diizlemdeki yiiz takibi ¢ok daha kolay olacaktir. Siiriicii kafa
hareketi yonelimini sezinlemek i¢in ¢ikarilan parametrelere uyarlamali esik uygulanir. Her bir
cergeve icin esikler agagidaki gibi belirlenebilir.

T=p+oc (6.1)

Burada p ve o sirasiyla hareket vektor agilarina iligkin ortalama ve standart sapmadir. o

belirlenecek deneysel bir parametredir.

S
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Sekil 6.18 Kafa hareketleri i¢in hareket vektorii agt histogramlari (a) sol, (b) sag,
(c) geri ve (d) ileri yonler
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Sol-sag hareket tespiti: Algilanan ¢ekim peryodu igerisindeki en biiyiik ¢ubuk indislerinin
cogunlugunu dikkate alarak sezimlenen yanal/dikey yonii saptanabilir. ideal bir yanal kafa
hareketi Ortintiisti ovalin disinda Sekil 6.19-(a)’da gosterilmektedir. Sekil 6.19°un sag tarafi bu
ideal yanal hareket igin pozitif yatay eksene gore her bir 0 agisina karsilik hareket
vektorlerinin sayisin1 gostermektedir. Sekil 6.18-a ve 6.18-b’de goriildiigii gibi her bir ¢ergeve
icin hareket histogramlar1 hesaplanir. Daha sonra hareket vektorleri ag1 histograminin varyansi
elde edilir. Sekil 6.19-b’deki gibi ideal darbe olmasi halinde varyans ¢ok kiigiik olacaktir.
Varyans A, gibi bir esikten kiiciikse bunun manas: siiriicii sola ya da saga hareket etmis
demektir. Dolayistyla bu durum yanal hareket olarak kabul edilebilir.

MY
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- s L oMV

T o agist
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Sekil 6.19 (a) ideal ve gercek yanal hareket vektorleri gdsterimleri, (b) hareket
vektoril sayisina karsilik hareket vektorii acisi ve (c) hareket vektorii
biiytikligi

Cogu durumda siiriicii kafas1 disinda 6nemli bir nesne hareketi bulunmaz. Bir bagka
deyisle kafa hareketlerinde pek ¢ok sifir hareketler yer almaktadir. Bu durumda ideal yanal
hareket histogrami Sekil 6.19-c’ye gore diizenlenmelidir. Dolayisiyla varyans ve histogram
hesaplarinda tiim sifir hareket vektorleri elenebilir. Sekil 6.20°de bir baska deneyden 6rnekler

goriilmektedir.

Sekil 6.20 Farkli kafa hareketleri i¢in hazirlanan veritabani 6rnekleri
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lleri-geri hareket algilama: Ideal biiyiitme oriintiileri Sekil 6.19’da verilmistir. Ideal
biiylitme i¢in Sekil 6.21-a pozitif yatay eksene gore her bir 0 acist i¢in hareket vektorlerinin
sayisini ifade eder. Diger taraftan Sekil 6.21-b ise ayni bliylitme i¢in hareket vektorlerinin
blyiikliglne karsilik hareket vektorleri sayisini temsil etmektedir. Sekil 6.21-a ve b’de

gosterilen hareket vektorleri her bir ¢er¢eve icin hesaplanir.

& MV i MV

MW MW
agis| hily ukIL_l_[.{LL

{a) (h)

Sekil 6.21 (a) Hareket vektorleri ag1 histogrami ve (b) ideal mercekleme i¢in
hareket vektorii sayisina karsilik hareket vektori biytikligi

Histogramlar bulunduktan sonra ag¢1 histogramina iliskin varyans kolayca hesaplanabilir.
Sekil 6.21-a’daki gibi hareket vektoriiniin diiz olmasi halinde varyans ¢ok yliksek olacaktir.
Varyansin 6z gibi bir esik degerinden daha yiiksek olmasi halinde bir kafada bir zoom
gerceklestigi kabul edilir. Burada tek bir video kamera girisi kabul ediliyor ve sentetik 3B
sirlici kafa deplasmani1 algis1 yaratilmaya calisilmaktadir. Siirlicii kafa pozisyonu ve
yonelimindeki degisimlerin 3B zaman-uzamsal bir hacim yaratmasi sebebiyle model
parametreleri, goriintii gri ton ve imge modalitesinden bagimsizdir.

Sekil 6.22°de degisik siiriiciiler icin {i¢ boyutlu diizlemde kafa hareketlerini anlayabilmek
icin elde edilmis veritaban1 6rnekleri goriilmektedir. Sekil 6.23°de ise giin 15181nda ve kizil
otesi kamera ile elde edilen veritabanlarma iliskin optik akis ornekleri verilmistir. Ornekte

sirasiyla sol, sag, geri ve ileri hareketler agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.22 Analiz igin farkli diizlemlere izdiisiiriilmiis yorgun siiriiciilere ait IR yiiz
imge ornekleri

IR-yiiz hareketi igin optik akislar
Sol, sag, geri ve ileri (sirasiyla soldan saga)
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Gaorsel yliz hareketi i¢in optik akiglar

Sekil 6.23 IR ve gorsel kafa hareketleri i¢in optik akis deney drnekleri
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6.5. Fiizyon Imgelerinde Kafa Hareketlerinin Anlasilmasi icin Deneyler

Farkli bantlarda yakalanan imgeler muhtemelen farkli goriiniimlere, arkalan yansimasina,
bigime, perspektife, farkli boyuta vs. sahip olacaklardir. Imgelerdeki benzerligi artirmak igin
Olcekleme, dondiirme, siizme ve yer degistirme gibi imgeler iizerinde bir takim dogrultma
yontemleri kullanabilirler. Imgeler iizerinde ne kadar ¢akisma yapilirsa o kadar istenen sonuca
ulagilabilir ve bunun anlami imge ¢iftinde eslesen noktalar kolayca bulunabilir.

Ormegin, boyle bir islemden sonra imge ¢ifti birlestirmek istenirse ortaya ¢ikan
birlestirilmis imge islenmeye hazirdir. Ornek bir imge ¢ifti Sekil 6.22°de verilmistir. En sol
taraftaki kafa imgeleri gorsel kameralar tarafindan, ikinci siitundaki imgeler ise IR kameralar
tarafindan yakalanmistir. Sekil 6.22’de goriildiigii gibi ilk iki siitun bir birine benzemektedir.

Her iki goriintii ayn1 kamera ile ve ayni 151k kosullarinda alinmistir. Yanyana goriintii
ciftlerine bakildiginda iki resim birbirinden farkli gibi goriinmektedir. Ciinkii kizil Gtesi ile
gorsel fotograf ayn1 zamanda alinmamistir. Bu sebeple golge, perspektif, biiytikliik gibi farklar
gbze carpmaktadir. Bu tip durumlarda degisik bantlarda elde edilen resimleri gevsek bagli
olarak diistinmek gerekmektedir. Resimleri birlestirmeden once ikiz giftlerde oldugu gibi
karsilik diisen noktalarin bulunmasi fiizyondaki basarimi artirabilir.

Gorsel ve kizil 6tesi bantlardaki yiiz imgeleri i¢in optik akis ile siiriicii kafa takibi daha
once tartigilmigti. Siirticti arkalaninda ortaya ¢ikabilecek 151k degisikliklerine kars1 ikiz gérme
kullanarak derinlik haritasindan faydalanilabilecegi iizerinde durulmus ve bununla ilgili
deneyler yapilmusti. 1kiz gérme igin birbirinin aynis1 iki es kameradan faydalanilmustir. Her iki
kamera ile aliman goriintiller ayn1 bantta idi. Burada resimleri esleyip derinlik haritasina
indirgemedeki zorluk alinan goriintiilerin bantlar1 degil goézdeki gibi perspektif farklaridir.
Bunun i¢in 6nce imgeler {izerinde hizalama islemi yapilir ve daha sonra esleme ile kalibrasyon
parametrelerini kullanarak derinlik haritasina ulasilir. Burada gergeklestirilen deneylerde iki
ayr1 banttan elde edilen goriintiiler s6z konusudur. Amag bir derinlik haritas: elde etmek degil
her iki goriintiiden yola ¢ikarak tek bir goriintiiye ulagsmaktir. Ortaya c¢ikacak goriintii ii¢

boyutlu degil yerine daha kullanish olabilecegi diisiiniilen bir fiizyon imgesidir.
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Gorsel Fiizyon

Sekil 6.24 Sirasiyla gorsel ve kizil 6tesi yiiz imgelerinden elde edilen fiizyon yiiz imgesi
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Deneylerde bu fiizyon imgesini kullanarak optik akislar elde edilmis ve boylece degisik
151k kosullarinda ¢ok duyargali goriintiilerin basarimi iizerinde bir bakis elde edilmistir.
Buradaki hedef elimizde degisik bantlarda alinmis duyargalarla gevsek veya siki kuplajl
modelleri kullanarak elde edilebilecek fiizyon goriintiilerinin bilimsel olarak tartisilabilmesini
saglamak i¢in katki saglamaktir. Daha once gorsel ve kizil 6tesi imgeler i¢in ayr1 ayr1 yapilan
deneyler aymi sekilde bu fiizyon imge takimi i¢in de uygulanarak kiyas yapilmustir. Sekil
6.24’de degisik bantlarda elde edilen goriintii ¢iftleri i¢in fiizyon algoritmasinin sonucunda

elde edilen imge takim1 goriilmektedir.

6.5.1. Deney1

Bu deneyde gorsel ve kizil Gtesi iki goriintii alinmis ve bu imgeler fiizyona ugratilmigtir
(Sekil 6.24). Fiizyon goriintiisiine Gaussian giiriiltii eklenmis ve daha sonra Wiener siizgeci
alimmustir. Gorsel kizil 6tesi ve flizyon imgesi igin sirasiyla histogram ve entropi haritalari
grafiksel olarak sekilde goriilebilir. Alttaki resimlerde ise adi gecen imgeler i¢in olasilik
yogunluk fonksiyonu ile entropi haritalarina iliskin imgeler goriilmektedir. Optik akis elde
edebilmek i¢in her bir kafa hareketine karsin elimizde en az iki ¢er¢eve bulunmasi gerekir. Bu
konuda basar1 elde edilmesi halinde dizgeler igerisindeki ardil ¢ergeveleri ¢ikararak biitiinsel
bir yaklasim elde edilmesi gerekir. Diger deneyde ise referans imgelerinde fiizyon islemi
yinelenmektedir. Denek burada ilk pozisyonda bulunmaktadir. Siiriictiniin ilk pozisyonunu
referans alarak elde edilen flizyon imgesi ile ileriye dogru yaptig1 hareketiyle bulunan fiizyon
imgelerinin daha sonra Lucas-Kanade yontemine gore optik akis haritalar1 ¢ikarilmistir (Sekil
6.25).

165



Ik g (il lkrea rrnpe I Fmed Floped ingei

I.Ilu':-lll |lFr|| LTl T [Tt
fro i T pueas ik

Ik g 1cm knbogram ki wmgr Kon Anagmam

I | '|Iu_ 110 . . ‘M

|I 1 - all- L

l .".'_—'.I. I. i i i = . -—'Ir.lll-.. i :||'*J- i .rl._ll. i i

I 4 I 8 I 43 m; 1 9 W HEH ®WY H 1 4y @ H U &5 A
1 Ik trag= Kin crteap » ki g Kancnirep g Fleses imp=i K1n crbeeg
II.--——IFll—"'. J ii—-r.—\._.'r.. | :II.--_I"_'I'I

| I

ETEEE BREE LR EE!
Firypaa imgem gia Wasr Pl

BN R

10 e wm odinidil ogandafn Ihred 1enps Eaa odimah b sodamdug Fisne piged ipmabisalk vefuibifi
PE wege ronsvdiept bariaia ki srupe KR cTirepi kamian Pyt Tepesl Kn crired bargas

Sekil 6.25 Deney 1, gorsel ve infared imgelerde fiizyon asamalari
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6.5.2. Deney 2

Ikinci deneyde deney 1’de gerceklestirilen ayni islemler ileriye dogru olan kafa hareketi

icin yinelenmistir (Sekil 6.26).
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Sekil 6.26 Deney 2, gorsel ve infared imgelerde fiizyon asamalari
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6.6. Gorsel, Kizil Otesi ve Fiizyon Siiriicii Kafa Imgelerinde Optik Akis Semalar

Deneylerin bu asamasinda flizyon imgelerinin Lucas-Kanade yontemine gore optik akis
haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu haritalar1 inceleyerek ileri, geri, sag ve sol yonlii ve gelisigiizel kafa
hareketlerinin  degisik 151k  kosullarinda ¢ok duyargali imge modelleri kullanarak
anlagilabilirligini tartisabilme olanagi saglanmaktadir. Sekillerde ileri, geri, sol ve sag yonde
kafa hareketlerine iliskin gorsel, kizil 6tesi ve her ikisinin birlestirildigi flizyon imgesine

iliskin hareket vektorlerini ifade eden optik akis haritalar1 goriilmektedir.

Hen vonde gorsel kafa harcketr icin opuk akis

Sekil 6.27 Gorsel kafa imgesinde ileri yonde optik akis
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fleri yonde infrared kafa harcken icin optik akis
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Sekil 6.28 Kuzil &tesi kafa imgesinde ileri yonde optik akis
Heri yvonde flizyon kafa hareketi igin optik akis
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Sekil 6.29 Tleri yonde kafa hareketi igin gorsel ve kizil 6tesi optik akis flizyonu
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Gen yonde gorsel kafa hareketi igin optik akig
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Sekil 6.30 Gorsel kafa imgesinde geri yonde optik akig
" Geri yonde infrared kafa harckets icin optik akig
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Sekil 6.31 Infrared kafa imgesinde geri yonde optik akis
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Geri yonde fzyon kafa harcken igcin optik akiy
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Sekil 6.32  Geri yonde kafa hareketi i¢in gorsel ve kizil 6tesi optik akis flizyonu
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Sekil 6.33 Gorsel sol yonde kafa imgesinde optik akis
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Sol yonde infrared kafa harcketi igin optik akis
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Sekil 6.34 Infrared sol yonde kafa imgesinde optik akis
Sol yonde flizyon kafa harckets igin optik akig
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Sekil 6.35 Sol yonde kafa hareketi i¢in gorsel ve kizil 6tesi optik akis fiizyonu
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Si3 yoimcle simael lalan birelet g opnk akis

Sekil 6.37 Infrared sag yonde kafa imgesinde optik akis
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Sekil 6.36 Gorsel sag yonde kafa imgesinde optik akig
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Sag yoade fiizyon kafa hareketi igin optik akis

Sekil 6.38 Sag yonde kafa hareketi icin gorsel ve kizil 6tesi optik akis fiizyonu

6.7. Gorsel, Kizil Otesi ve Fiizyon Siiriicii Kafa Imgelerinde Optik Akis Hareket
Vektorii Histogramlar

Fiizyon imgelerine iligkin optik akis haritalar1 daha 6nce verilmisti. Bu haritalarin gorsel
olarak yorumlamalarin1 imgedeki hareket vektorleri genlik ve acilarma bakarak yapabilmek
miimkiindiir. Bu yorumu istatistiksel bir ortama kaydirmak amaciyla hareket vektorlerinin
yonii ve biiylikliigli dikkate alinarak birlestirilmis imgelere iliskin flizyon histogramlar1 elde
edilmistir. Ornegin daha 6nce sol kafa hareketini elde etmek igin referans kafa imgesi ile sola
dogru olan dizgedeki ilk gergeve alinarak hareket vektorii elde edilmisti. Daha sonra ayni
islem kizil Gtesi kafa imgesi i¢in yinelenmisti. Burada ise gorsel ve kizil 6tesi kafa imgeleri
ayr1 ayn flizyona ugratilarak ortaya ¢ikan referans fiizyon imgesi ile sol yonlii flizyon imgesi
kullanilarak yeniden optik akis haritalar1 elde edilir ve buradan da asagidaki sekillerde goriilen
hareket vektorlerine iliskin fiizyon histogramlar1 elde edilir. Buradaki beklenti fiizyon
histograminda sag ve sol yonlii kafa hareketinin ¢ok daha belirgin bir grafik gostermesi ve
ileri-geri hareket i¢in de Onceki durumlarda oldugu gibi diizgiin bir dagilim gosterip

gostermediginin anlagilmasidir.
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Hareket vektorii sayisi
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Sekil 6.39 Sol yonde kafa hareket vektoriine iliskin gorsel hareket
vektorii ag1 histogrami
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Sekil 6.40 Sol yonde kafa hareket vektoriine iliskin kizil 6tesi hareket
vektorii ag1 histogrami
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Sekil 6.41 Sol yonde kafa hareket vektoriine iliskin flizyon hareket
vektorii ag1 histogrami
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Sekil 6.42 Sag yonde kafa hareket vektoriine iliskin gérsel hareket
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Sekil 6.45 ileri yonde gorsel kafa hareket vektoriine iliskin histogram
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Sekil 6.50 Geri yonde fiizyon kafa hareket vektoriine iligkin histogram
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Optik akis haritalarina iligkin  histogramlarda, ¢ok duyargali imgelerin fiizyona
ugratilmasiyla hareket vektorii kalitesinin arttifi gériilmektedir. Bu kalite beklendigi dlctide
gerceklesmemistir. Daha Once ¢ikarilan optik akis haritalarinda gorsel ve kizil Gtesi

imgelerdeki hareket vektorlerinin birbirinden farklilik gosterdigi bilinmektedir.

6.8. Tartisma/Yorum

Yapilan calisma sonucu kafa hareketleriyle elde edilen verilerin analizi i¢in degisik
yontemlerin karsilastirilmasi gerektigi ortaya ¢ikmistir. Gézlemlenen degere Bayes ile yapilan
tahmin degerinin yaklastigi, ancak AR modelinde 6rnegin kullanilan 2. dereceden sistem ile 8.
dereceden sistem arasinda bliylik performans farki oldugu, derece arttik¢a sistemin doyuma
gittigi goriilmektedir. Sistem doyuma giderken islem yiikii artmaktadir.

Siirticii davranist ¢alismasi son zamanlarda gitgide daha fazla giincellik kazanan siiriicii
kilavuz sistemlerine katki yapmaktadir. Yiiz ifadesinin anlasilmasi, kafa pozisyonunun
konumlandirilmast ve g6z hareketlerinin siniflandirilmasi siiriici davranisi modellemesinde
arastirmacilar i¢in 6nemli bir yer tutmustur. Bilinen imge isleme araglarini kullanarak kafa
pozisyonunu dogru bir sekilde bulmak veya takip etmek {izere ilgili yaymnlarda pek g¢ok
yaklagim olmakla birlikte ¢evre kosullarindan ve hareketteki farkliliklardan bagimsiz kafa
takibi halen daha ciddi bir problem olarak durmaktadir.

Bu ¢alismada sentetik olarak iiretilen sanal bir uzayda uzamsal-zamansal optik akis siireci
esas almarak siirlicii kafa hareketi i¢in yeni bir model Onerilmektedir. Hareket yOniini
bulabilmek icin oOlgiilebilen tim degerler bir araya getirilir, bdylece hareketin bulundugu
diizlem elde edilir. Buna gore siiriicliniin yapmis oldugu kafa hareketini anlayabilmek i¢in dort
optik akis Oriintiisii referans alinir. Burada problem, hareket baglangicini bulmak ve daha sonra
zamansal imge dizgelerinden rasgele kafa hareketinin diizlemini elde etmektir. Kafa hareketini
elde etmek i¢in kafa gri ton histogram farklari siirekli bir sekilde ol¢iiliir. En boy orani ya da
oval alana ilaveten yliz dogrultusunun bulunmasi da bir ipucudur. Bir baska parametre hareket
vektoriiniin yoniidir. Rasgele kafa hareketlerinde bir 6l¢ii olarak bir optik akis haritasi tiretilir.
Hareket vektorii ile oval alanin birlestirilmesi kafa hareket diizlemini verir. Kafa diizlemi

belirlendikten sonra siiriicli davranisini siniflandirmak i¢in kafa yoriingesi tahmin edilir. Kafa
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hareketi ARMA modelleme yardimiyla anlagilir, yorgunluk seviyesini gosteren bir skala
gorsel bir ipucu olarak kullanilabilir. Degisik 1s1k kosullar1 altinda sistem performansini
saptayabilmek i¢in siiriicii yiiz imgeleri bir video ve IR kamerasi ile yakalanir.

Calismanin bu asamasindaki hedef, optik akis araciligiyla kafa hareket diizlemlerini
belirleyerek sentetik olarak iiretilen hacimsel bakis geometrisi igerisinde kafa hareketi oldugu
kabuliiyle video dizgelerinden hareket yoriingesini tahmin ederek siiriicii kafa davraniginin
modellenmesidir.

Ardisik cercevelerdeki gelisigiizel kafa hareketleri hakkinda veri toplayabilmek igin
giindiiz ve gece kamera sistemleriyle deneyler gerceklestirilmistir. Sonuglarin iyi bilinen
siiriicii  yorgunluk problemiyle iliskili arasgtirmalara katki saglayacagi diistiniilmektedir.
Gelisigiizel siiriicii zamansal g6z hareketleri de ayrica sisteme ikinci bir 6nemli parametre
olarak eklenebilir. Bu sistem zayif 151k kosullar1 altinda siiriicii asistan sistemi gibi ¢ok amaclh
bir yaklasim olarak kullanilabilir. Zayif 151k kosullarinda bu sistemin ¢aligabilmesini sinamak
icin IR kamera denenmis ve video kamera ile hemen hemen esit basar1 oraninda calistigi
gOriilmiistiir.

Sistem modelinin hedefi siirticii durumunu tahmin ederek elde edilen bu bilgiyi siiriicliye
ya da ilgili bir birime yardimci olacak karar bilgisi aktarmaktir. Siiriicii durumu hakkinda bilgi
toplamak i¢in kamera kullanilmistir. Kamera diizenegi ile elde edilen verilerin tamami bir
karar vericide toplanmis ve buna gore siirlici durumu hakkinda yeterli veri toplanarak bir
karar verilmesi planlanmigtir. Siiriicii durumunu temsil eden sonuglar hiz paneline benzer bir
gosterge kullanilarak gorsel bir sekilde ifade edilebilir. Ara¢ hizi bu panele gore
degistirilebilir. Akilli bir sistem tasarlanmasi hedefleniyorsa araci iiretecek kurulus onerilen
sistemi araca monte edebilir.

Bu sistem DUI ig¢in kullanilacaksa siirlicii durumunu gosteren son karar yasa uygulayici
yetkili birimlere aktarilabilir. Boylece trafikte tehlikeli bir sekilde seyreden araglari tespit
etmek kolaylasacaktir. Araca monte edilen kameralardan alinan bilgilerin kaydi tutulur ve delil
olarak kullanilabilir. Ara¢ yoriingesi ile yol verilerinin de bu modele dahil edilmesi halinde
daha giirbiiz ve giivenilir bir sistem elde edilmis olur. Bdylece bu sistem siiriicii yardimi da
dahil ¢ok amagh olarak kullanilabilir. Ayrica bu sistemin diisiik 151k sartlarinda da ¢alismasi

saglanmalidir. Isik sartlarinin yetersiz oldugu durumlarda IR kameralar kullanilabilir.
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7. SONUC, TARTISMALAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu arastirmada siiriicii kafa hareketleri modellemesi i¢in ¢alismalar yapilmistir. Bu amagla
degisik 151k kosullarindaki siiriis ortamlarinda kullanilabilecegi diisiiniilen imgeler lizerinde 6n
imge isleme yontemleri denenmis ve bdylece daha sonra gerekebilecek veritabanlari igin
altyapt saglanmustir. Ornegin siiriiciiniin iceride, kameranmn disarida oldugu karanlik
ortamlardaki siiriis kosullarinda igerideki imgedeki ayrintilar1 elde edebilmek icin egricik ve
on igleme yontemleri denenmistir. Kullanilan kamera giindiiz 15181nda denendigi gibi diisiik
151tk kosullarinda sonuglart karsilastirabilmek icin kizil otesi bantta da ayni deneyler
tekrarlanmistir. Giindiiz ve gece 1s18inda siiriicii davranigini kestirebilmek i¢in kafa hareketleri
iki boyutlu olarak alinmis ve buna gore sadece tek diizlemde bir sonuca ulasilmaya
calisilmigtir. Elde edilen sonuglar tek diizlemdeki hareketlerin anlagilmasinin yalniz bagina
yeterli olmayacagini géstermis ve daha sonra ileri-geri ve yanal hareketlerin anlagilmasi igin
yontem arayiglarina girilmistir. Yapilan ¢aligmalar neticesinde bu hareketlerin yumusak bir
gecise sahip oldugu gibi tesadiifi bir siireg i¢erisinde de gergeklestigi ve bunun anlasilabilmesi
icin hareket vektorlerinin ¢ikarilmasi yaklagimi iizerinde durulmustur. Buna goére tim
hareketlerde optik akis cikarilarak zamansal ve rastgele hareketlerin degisik diizlemlere
indirgenerek problemin sadelestirilmesi hedeflenmistir. Ayrica degisik 151k kosullarini da
hesaba katarak elde edilen sonuglarin bir araya getirilmesiyle elde edilecek filizyon
sonuglariin sistemin davranisina etkisi incelenmistir.

Kizil 6tesi ve ikiz kamerayla elde edilen derinlik imgelerindeki bir ortak taraf arkalanda
ortaya ¢ikabilen golgelerin kolayca yok edilebilmesidir. Halbuki gorsel imgelerde fotografin
arkalaninda degisik 151k parlamalari veya golgelerden kaynaklanan karigikliklar oldugu gibi

alinmaktadir.

7.1. Gerceklestirilen Arastirma Calismalar

Bu arastirma c¢alismasinda ozetle siiriiciilerin kafa hareketleri incelenmistir. Bu amagcla
uygun kameralar arastirilmis ve gorlintii yakalama yontemleri i¢in arayiizler denenmistir.
Hareket sezimleme programlari yazilmis ve imge igerisinde nesne yakalama, saptama
yapilmistir. Hem imgeler hem de degisik videolar {izerinde goriintii yakalama, saptama ve
takip elde edilmistir. U¢ boyutlu imgeler iizerinde ¢ahisilmis ve arkalandaki istenmeyen
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kisimlarin yok edilmesi i¢in derinlik imgeleri kullanilmigtir. Maliyet performans iligkisi ve

hareketlerin yer almasi gereken platformlar incelenmistir. Biitiinsel takip yontemleri, kismi

takip yontemleri, degisik bantlarda imgelerden kurulu yiliz veri tabanlariyla deneyler

yapilmustir. Yeni olan egricik ile performans karsilastirilmasi yapilmistir. Gergek zamanda

takip edilerek ARMA ve Bayesian yontemine gore siiriis durumu degerlendirilmistir. Optik

akis yontemleri kullanilarak diizlemler elde edilmistir. Degisik bantlarda alinan imgelerin

uygulanabilirligi degerlendirilmis ve nihayetinde flizyon yontemlerinin bu amaca uygunlugu

icin deneyler yapilarak basarimi karsilagtirilmistir. Hata Ol¢iim yontemleri kullanilarak

sonugclar tartigilmigtir.

Bu caligmalarin neticesinde asagidaki degerlendirmeler ve vargilara ulagilmistir.

Yazilim ve arayiiz belirlenmesi: Bu arastirmadaki analizler i¢in Matlab kullanilmugtir.
Ik olarak goriintii yakalamada yazilim arayiizii olarak Java teknolojilerinden JMF
(Java Media Framework) denendi ve tek kamera ile uygun calisma saglanmasina
ragmen iki kameradan ayni anda goriintii almada sorun yasandigi goriilmiistiir.
Microsoft tiriinii olan Direct Show uygulandiginda bu zorlugun asildigi ve ayni anda
iki kameradan imge verilerinin alinabilecegi goriilmistiir. Dolayisiyla ¢aligmalarda
Java yerine C++ lizerinden devam edildi. Bilgisayar gorme ile ilgili pek ¢cok adimda
gereksiz  vakit kaybma ugramamak i¢cin OpenCV’deki  fonksiyonlardan
faydalanilmistir. OpenCV igerisinde kullanilan fonksiyonlardan faydalanabilmek i¢in
Visual Studio 2005 ve 2008 yazilim araglar1 kullanilmigtir. Ayrica ikiz kameralarda
kalibrasyon i¢in de Matlab Calibration Toolbox kullanimi tercih edilmistir. Optik
akiglarin elde edilmesini daha gorsel analiz edebilmek i¢in hareket vektorlerine yonelik
yazilimlar Matlab tizerinden gelistirilmistir. Asimetrik ortalama-kayma igin ise Dr.
Alper Yilmaz’in gelistirdigi yazilim izni alinarak kullanilmistir. Bu yazilimlarin
gelistirildigi arag ise Apple bilgisayar ortaminda kullanilan Xcode olup C++ esaslhidir.

e Ekonomik kameralar kullanilmasi ve uygun donamm secimi: Ozellikle otomobil
iretici firmalar i¢in rekabette en Onemli unsurlardan biri maliyettir. Bu sebeple
aragtirmalarda miimkiin mertebe ekonomik kameralar ile goriinti alinmaya
calisilmistir. Deneylerin dogas1 geregi her zaman bu s6z konusu olmasa bile yaklasim

olarak ekonomiklik fikri benimsenmistir. Bu sebeple deneylerde ilk olarak web
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kameralardan faydalanilmis, hatta kizil 6tesi imgeler ig¢in dahi kizil 6tesi banda yakin
imgeler iireten bir web kameradan faydalanilmistir. Pek c¢ok kameranin uygunluk
acisindan performanslar1 degerlendirilmis ve bu konuda en uygun kameranin Logitech
5000 olduguna karar verilmistir. Ingiltere’den temin edilen bu kameralarla ayrica ikiz
bir deney seti de gerceklestirilmistir. Ayrica bu kameralar igerisinde hangilerinin ikiz
imge almada daha basarili olabilecegini anlamak i¢in {i¢ boyutlu geri ¢atma yapildi.
Daha sonra web kamera ile kiyas yapabilmek i¢in SONY DSC-9 ve SONY H-50 gibi
daha maliyetli gorsel ve kizil otesi kameralar ile fotograflar ve video goriintiileri elde
edilmistir. Kizil 6tesi ve gorsel goriintiilerden olusan veritabanlar1 yapilarak bu veri
tabanlart zaman zaman gilincellenmistir. Maliyet faktorii goéz Ontine alindiginda
giiniimiizde 1s1l imgeleri bu uygulamada arastirmanin 6tesinde kullanabilmek efektif
bir ¢oziim olmayacaktir. Ancak hem kafa takibi hem de siiriiciiniin fizyolojisi yada
psikolojisi konusunda ipucu vermesi sebebiyle maliyetin diismesiyle birlikte gelecekte
daha pratik neticeler alinacagi diigiiniilmektedir.

Veri tabanlarimin hazirlanmasi ve ger¢ek diinya: Bu tiir konu odakli ¢calismalarda hazir
veri tabanlari bulunmamaktadir. Ornegin ikiz imgelerle yapilan calismalardaki
performans sonuglarini karsilagtirabilmek i¢in Middlebury’nin bir sayfasi vardir [285].
Oysa bu aragtirmada oldugu gibi konuya 6zel deneyler gerektigi yerlerde gercek ve
sentetik imgelerin bizzat aragtirmacilar tarafindan tiretilme zorunlulugu bulunmaktadir.
Bu ¢alismada sadece OSU’daki 1s1l imge veri tabani kullanilmistir. Onun diginda kalan
gerek gorsel, gerekse kizil Gtesi banttaki tiim veri tabanlari ayri ayri hazirlanarak en
uygun olanlar1 deneylerde kullanilmistir. Deneylerde kullanilan imgeler amaca gore
video yada sabit fotograflar gekilerek elde edilmistir. Gergek diinyaya daha fazla
katkida bulunabilmek amaciyla uygulanan yonteme goére arkalan fonlar1 ve nesneleri
secilmistir. Ayrica derinlik imgelerini elde edebilmek igin ise ikiz kameralar
kullanilarak kalibre edilmis ve kalibrasyon i¢in Matlab Calibration Toolbox
kullanilmastr.

e Asimetrik ortalama-kayma ile dikkatsizlik, kapatma iliskisi: Bir siiriici her zaman
stirliste kurallara uymayabilir. Dolayisiyla kafa hareketlerinin takibinde cep telefonuyla

konusma, yemek yeme, su igme gibi kafayla biitiinlesebilecek ve kapatmaya sebep
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olabilecek imgelerle basedebilecek bir yontem arayigina da girilmistir. Bu konuda en
bagarili yontemin asimetrik ortalama-kayma oldugu goriilmistiir. Ancak heniiz
gelistirilme asamasinda olmasi sebebiyle deneylere klasik ortalama kayma ile devam
edilmesine karsin Oniimiizdeki donemlerde performansi dikkate alindiginda bu tiir
caligmalarda asimetrik ortalama kaymanin tercih edilmesi kaginilmaz goriilmektedir.

o [k imge yakalanmasi ve saptanmasi: Imge yakalanmas1 icin Adaboost
algoritmasindan faydalanilmistir. Ayrica yiiz konumunu belirlemek i¢in renk esash
yontemlerle de etkin bir ¢6zliim elde edildigi goriilmiistiir. Algilanan goriintii takibi i¢in
en uygun yontem arayisina girilmis ve yontemler arasinda optimizasyon yapilmistir.

e Hareket tahmini ve uygun takip yontemleri: Burada takip i¢in en uygun hareket
tahmini yontemleri arastirilmistir. Bu amacla biitiinsel ve kismi takip yOntemleri
incelenmis ve performans farklar1 irdelenmistir. Mevcut probleme en uygun yontemler
arastirilarak cekirdek esasli olanlar se¢ilmistir. Bununla birlikte nokta esasli, cevrit
esasli takip ve asimetrik ortalama kayma gibi yontemlerin performanslar
degerlendirildi. Bu konuda heniiz arastirmacilar tarafindan gelistirme asamasinda olan
asimetrik ortalama-kayma ve OpenCv’de de yer bulan Camshift degerlendirilerek
farklarin1 anlayabilmek igin deneyler yapilmistir. Asimetrik ortalama-kayma cok iyi
performans gostermesine ragmen gergek zamanli ¢alismaya uyumu ve veri almada
kolaylig1 dikkate alinarak kafa hareketlerinin alinabilmesi amaciyla Camshift yontemi
tercih edilmistir. Ancak performans grafikleri g6z 6niine alindiginda kapatma ve gevrit
takibi gereken zor kosullar igin Asimetrik ortalama-kaymanin  kullanimi
onerilmektedir.

e Hareket takibinde olastliksal yaklasim ve analiz: Videoda hareket elde edilerek
yiizdeki hareket takibi yapilmistir. Yz hareketi incelenerek hareketteki siirticii
acisindan uygunsuz durumlari bulabilmek i¢in olasiliksal yontemler denenmistir. Kafa
hareketleri alindiktan sonra iki yonteme gore veriler degerlendirilmistir. Bayesian ve
ARMA modelleme yontemlerini kullanarak aralarindaki farklar arastirilmistir. Ayrica
nicemlenerek hata analizleri elde edilmis ve veriler gercek zamanli olarak alinmistir.
ARMA modelleme Matlab iizerinden gerceklestirilmistir. Bayesian yontemine gore

yapilan deneylerde ilk andan itibaren veriler olmasi halinde sistemin basariya ulastigi
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goriilmiistiir. Ote yandan ARMA yontemi kullanildiginda ise daha yiiksek dereceden
sistemlerde hatanin azalmasina karsilik islem ylikiiniin arttig1 goriilmiistir. Bu
yontemin kullanilmasinin bir diger avantaji ise ilk andan itibaren veri gereksinimi
olmamasidir. Ne kadar geriye dogru giderse sistem derecesi o kadar artmakla birlikte
hata orant da azalmaktadir. ARMA daki sistem derecesini makul bir sinirda tutmak
kaydiyla her iki yontemi de ger¢cek zamanda kullanabilmek miimkiindiir.

o Siire, gercek zaman uygunlugu ve optimal sistem: Kafa takibinde segilen
yontemlerde gergek zamanda takip gerceklesmesine ragmen herhangi bir gecikme
olmamistir. Saniyede 20 g¢ergeve takip edilebilmistir. Ancak kafa yoniini elde
edebilmek igin hareket vektorlerini bulmak i¢in hazirlanan yazilim Matlab {izerinde
yazilip her bir imge i¢in 220x340 ve 8§ bitlik bir goriintii i¢cin 2.0 Ghz lik core 2 duo
islemciye sahip ortalama bir bilgisayarla 8 saniye bekleme siiresi gerceklesmektedir.
Bu ise ger¢ek zamanda takip i¢in uygun bir siire degildir. Ayrica arkalandaki ayrintilart
elde etmek ve degisik 151k kosullarinda nesneyi ortaya cikarabilmek icin kullanilan
egricik algoritmasinin da c¢alisma siiresi de yine ortalama bir bilgisayarla 10 sn
almaktadir. Arkalandaki istenmeyen kisimlari elemek i¢in kullanilan kalibre edilmemis
ikiz kameralar kullanilmasi halinde ise islem siiresi cok daha fazla artmaktadir. Islem
stiresini azaltmak i¢in paralel bilgisayarlarin kullanim1 da denenmis olmakla birlikte bu
defa da maliyet artis1 kaginilmazdir. Oniimiizdeki yillarda daha yiiksek islem giiciine
sahip bilgisayarlarla karma yontemlerin gercek zamanda kullanilabilecegi
diistiniilmektedir. Ayrica ¢ok is parcali programlama islem hizini artirmada yardimci
bir etken olacakair.

e Bantlara gore degerlendirme Ve énisleme, egricik, fiizyon, ikiz imgeler arasindaki
iliski: Bu calismada agirlikli olarak gorsel ve kizil Gtesi siirici kamera imgeleri
tizerinde deneyler yapilmistir. Ayrica sinirli olarak 1s1l kamera imgelerini temsil etmek
tizere OSU veri tabanindaki yliz goriintiileri kullanilmistir. Cekirdek esasli takipte
biitlinsel izleme gergeklestigi i¢in yliz tamamen kaybolmadigi miiddetce veri
aliabilmistir. Ancak degisik 151k kosullarinda kizil 6tesi kameralarin kullaniminin da
tercth edilebilecegi goriilmiistiir. Bilhassa arka kisimdaki golgelerin  gorsel

kameralarda kizil Gtesi olanlara gore daha goriiniir oldugu anlasilmistir. Ayrica ¢ok
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diisiik 151k kosullarinda kizil 6tesi kamera kullanimiyla etkin sonuglar alindigi
anlagilmistir. Yine degisik 1s1k kosullarinda ¢ok iyi bir fikir olan ikiz imgelerden
faydalanilmistir. Elde edilen derinlik imgeleri sayesinde arkalandaki canli yada cansiz
nesneler, parlamalar, go6lgeleri Yok ederek sadece siriicii kafasimi ortaya
cikarabilmenin ¢ok daha kolaylagabilecegi deneylerle goriilmistir. Ekonomik
kaygilart bir tarafa birakarak ikiz kamera kullanimi yerine gorsel ve kizil Otesi
bantlarda elde edilen imgeleri biraraya getirerek fiizyon imgeleriyle elde edilebilecek
sonuglart degerlendirebilmek i¢cin de hareket vektorlerinden faydalanilmistir.
Entropiler kullanilarak imgelerde flizyon deneyleri gerceklestirilerek ¢ok bantl
imgelerde fiizyon sonuglart tartisilmistir. Yine kiyas yapabilmek icin degisik imgeler
tizerinde egricik kullanilmis ve kayda deger sonuglar elde edilmistir. Ancak islem
yiikiinlin yiiksek olmasi sebebiyle ger¢cek zamanda kullanimi yapilmamistir. Ortaya
cikan 151k degisiklikleri ve golgeler, kapatma gibi problemlerle nasil basedilebilecegi
tartisilmigtir. Yapilan deneyler sonucu normal 1sik kosullarinda gorsel kameralarin
calistigr ancak kizil Gtesi kameralarin diisiik 151k kosullarinda daha etkin oldugu
anlagilmistir. Hatta fiizyon imgeleri yerine sadece kizil 6tesi kameralarin kullaniminin
daha verimli olabilecegi anlagilmaktadir.

o Uc boyutlu gorme ve ikiz kamera kullammi: Ug boyutlu imgelerle calisiimas
Ozellikle yiiz tanima konusunda daha giirbliz sonuglarin alinmasinda etkilidir. Ayrica
tic boyutlu takip ile ylizdeki pozun yakalanmasi imkani da bulunmaktadir. Yapilan
deneylerde gerek siirlicli yiiziinin mesafesini anlamak gerekse arkalanda kalan
nesneleri kolayca yok edebilmek i¢in ikiz kameralar araciligiyla derinlik imgeleri
kullanilmigtir. Deneylerden de kolayca anlasilabilecegi gibi fark imgelerinde derinlik
onem tasidigindan en Ondeki nesnenin siiriicii olacagi kabuliiyle degisik gri ton
degerine sahip imgelerin kolayca yok edildigi goriilmiistiir. Ozel yapim ikiz kamera
kullaniminin maliyeti artirmast sebebiyle web kameralar ile deneyler yapilmistir.
Kalibre edilmemis web kameralarin yerini yakin zamanda ikiz ve kalibre edilmis
kamera ciftlerinin {iretilmesi halinde maliyetin ¢ok daha asagilara cekilebilecgi
ongoriilmektedir. Web kameralar kullanilarak ¢ok Kkaliteli derinlik haritalarina
ulagilamadigl i¢in goriintii ¢iftlerini geri c¢atmak yerine ortaya c¢ikan derinlik

imgelerinden faydalanilmasi tercih edilmis ve bu yaklasim sayesinde etkin sonuclar
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almmustir. ikiz kamera kullanimin bir avantaji da kafadaki geri ileri hareketlerin elde
edilebilmesidir. Deneylerde kafa imgesinin alan1 bu konuda bir ipucu olarak kabul
edilmistir. Ug boyutlu siiriicii takibi gelecekteki ¢alismalar icin potansiyel bir arastirma
konusu olarak gelistirmeye agiktir.

e Optik akis ve imge Kkalitesi: Optik akis kulanarak hareket vektorlerindeki yonelim
sayesinde kafadaki diizlemler elde edilmistir. Ayrica optik akis haritalarina bakarak
degisik bantlarda alinan goriintiilerin kalitesi i¢in bir 06l¢ii elde edilebilecegi de
anlasilmistir. Ozellikle fiizyon imgeleri icin ¢ikarilan optik akis haritalar1 gorsel ve
kizil 6tesi bantlarda alinan imgelerle kiyasta yardimei bir unsur olarak goriilmektedir.
Yanal hareketlerde optik akislardan faydalanilmis, ileri ve geri hareketlerde hem
nesnenin kapladigi alandan hem de derinlik haritasindaki gri ton degisiminden
fayadalanilabilecegi deneyler sonucu anlasilmistir.

o I[sik kosullari: Bilgisayar gormeye iliskin pek cok uygulamada degisen 1siktan
bagimsiz giirbiiz bir sistem gelistirilmesi dnem tasimaktadir. Bir arag siiriisiinde siiriicii
stirekli degisen 151k kosullarinda aracini giivenli bir sekilde kullanmak durumundadir.
Degisen 151k kosullarinda imgelerdeki performanslart incelemek igin kizil 6tesi, gorsel,
fiizyon, ti¢ boyutlu derinlik imgeleri ve egricik uygulanarak imgelerdeki performanslar
karsilastirilmistir.  Basarimlarin  anlagilmasi  i¢in  ayrica optik akiglara da
bagvurulmustur. Giindiiz, gece, karli, yagmurlu, sisli gibi degisik goriis sartlarini
tasiyan havalarda gerek siirliciiden gerekse i¢eriden dis diinya goriintiileri ve disaridan
icerideki goriintiiler lizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Siiriicli kafa hareketlerinin
degisik bantlarda alinmasi ile ayni zamanda aracin maruz kaldigr degisen 1s1k
kosullarinda en uygun sistem arayist konusunda da ilerleme kaydedilmistir. Buna gore
ikiz kamera kullanarak derinlik imgelerinin kullanilmasi sayesinde siiriicii diginda
kalan nesnelerin elenmesi ¢ok daha kolaylagsmaktadir. Cok diisiik 151k kosullarinda
Egricik ile 6n isleme yapilmasi halinde ¢ok daha iyi netice alindigi goriilmistiir. Yine
optik akis kullanim1 da 1518a karst uygun bir ¢oziimdiir. Siiriicii nesnesinin 6n alanda
olmas1 sebebiyle ¢ekirdek esasli biitlinsel nesne takip yontemleri iyi sonug vermistir.

Infrared kamera kullaniminda degisen 151k kosullarinda daha giirbiiz sonuglar elde
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edildigi goriilmiistiir. Yiizdeki ayrintilar yerine bu arastirmada sadece kafa takibine
yonelinmesi 1s11 kamera imgelerinde de iyi sonug alinmasina neden olmustur.

e Kafa hareketlerinin incelenmesinin avantajlart ve arastirmadaki katkilar: Daha
onceki pek ¢ok calismada goz takibi yapilmigtir. Bir siirlicii i¢in gdzdeki ayrinti
takibinde gozlik, sag, sakal, aksesuar gibi etkenlerin takip performansini olumsuz
etkiledigi bilinmektedir. Ayrica yiiksek maliyet gerektiren 1s1l imge takibi de yine goz
yerine kafa hareket takibinde daha iyi sonuglar vermektedir. Kafa hareketlerinin
diizlemlerini elde edebilmek icin optik akis yontemlerinden faydalanilmistir. Sentetik
diinyada bilgi iretilmis ve ardisik cerceveler arasinda aradegerlemeler yapilmistir.
Optik akis ile hareket takibi yapmanin islem maliyeti sebebiyle gercek zamanl
uygulamalara uygun olmadigi goriildi. Bu sebeple kafa diizlemlerinin bulunmasinda
ve degisik bantlarda elde edilen imgelerdeki hareketlerin anlagilmasinda yardimci bir
unsur olarak kullanilmistir.

e Hukuksal ve etik siirec: Ozellikle gorsel takibin yapilmasi esnasinda etik yada
hukuki etkenler s6z konusudur. Ancak siirlicii davranisini incelemenin en etkin
yollarindan biri gorsel takiptir. Bu ¢aligmada giivenli siiriis i¢in bir parametre olarak
kafa hareketlerinin kullanilabilecegi varsayilmigtir. Bazi otomobil firmalar
miisterilerin gorsel olarak izlenmekten rahatsizlik duyabileceklerini diisiindiiklerinden
gorsel takip yerine direksiyon hareketleri gibi siiriiclinlin araba lizerindeki cevaplarina

bakilarak bir sonuca varmaya calismaktadirlar.

7.2. Maliyet-Peformans iliskisi ve Cahismalarin Yer Aldig Platformlar

Insan bilgisayar etkilesimindeki en biiyiik zorluklardan biri islem maliyetidir. U¢ boyutlu
goriintli imgeleriyle calisildiginda bir anda islem maliyeti de artar. Gergcek zamanlh
uygulamalarda istenilen yontemin uygulanabilme olanagi her zaman bulunamayabilir. Bu
arastirmada gercgeklestirilen kafa agilarinin bulunarak Bayesian ve ARMA modelleme ile
analizinin yapilmasi i¢in elde edilen g¢ergeve sayisi ve programin imgeyi yakalama, lokalize
etme, takip ve analizi i¢in gerekli siire yeterlidir. Ancak daha sonra kafa yoniinii belirlemek
icin Lucas Kanade yontemine gore optik akiglarin bulunmasi ve buradan histogramlardaki
varyans degisiminin incelenmesi ic¢in her defasinda Matlab ile ortalama bir bilgisayar ile

yaklasik 10 sn gerekmektedir. Bu siire gercek zamanli bir uygulamada sorun yaratmakla
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birlikte imalat asamasinda giiniimiizde gelistirilen biitiinlesik sistemlerden faydalanilmasi bu
sorunu ¢Ozebilecektir. Siiriicii kafasinm1 yakalamadan once egricik gibi bir 6n igleme tabi
tutulmas1 8 sn lik bir vakit almaktadir. Ikiz kameralar kullanilarak kafa imgesinin béliitlenmesi
de esdeger bir siireye karsilik gelmektedir. Ug boyutlu imgelerin islenebilmesi i¢in dagitik
bilgisayarlarin paralel baglanilmasi ya da bilgisayarda yapilacak programlarin ¢ok is parcacikli
bir yapiya sahip olmasi diisiiniilebilir. Bir filo ara¢ yonetim sisteminde verilerin ayn1 anda belli
bir merkeze gonderilebilmesi halinde dagitik paralel algoritmalar siiriicliniin durumunu
anlamada yardimci olabilir. Bu durumda maliyeti daha diisiik eski bilgisayarlardan da
faydalanilabilir.

Cok duyarga ve ¢ok modelli bir sistem kullanilmas: halinde duyargalardan gelen
bilgiler milyonlarca veriyi barindirabilir. Bu tip durumlarda ise gergek veriler iizerinde
caligilmas1 miiskiil bir durum yaratir. Bu durumda davranis modellemesi yaparak dogrusal ya
da dogrusal olmayan boyut diisirme algoritmalarindan faydalanilarak siiriis giivenliginin
analiz edilmesi yaklasiminin ¢ok daha yerinde olacag diigiiniilmektedir.

Bilgileri isleme maliyetinin yani sira bilgileri almak icin kullanilan duyargalarin
maliyeti de siirlicii sistemleri i¢in hayati dnceliktedir. Glinlimiizde otomobil iireticileri arasinda
satis kaygilar1 sebebiyle maliyetin ¢ok dnemli bir rekabet unsuru oldugu bilinmektedir. Bunu
g6z onilinde bulundurarak gelistirilen sistemlerde diisiik maliyet on planda diistintilmiistiir.
Ornegin kullanilan ikiz kamera sistemi derinlik haritas: kalitesinin diisme pahasina gorsel ve
kiz1l 6tesi web kameralar araciligiyla gergeklestirilmistir. Optik akislarin elde edilmesinde ise
SONY DSC H-50 kizil otesi ve gorsel kameralar kullanilmistir. Isil imgeler OSU
veritabanindan alinmig olmakla birlikte [260], en diisiik rakamin 10 bin TL leri buldugu
dikkate alinirsa araclar igerisinde 1s1l kameralar kullanabilmek i¢in maliyetin 6nemli bir

siirlayicr faktor oldugu aciktir.

7.3.  Oneriler ve Gelecekteki Calismalar

Bu arastirmalar 15181nda gelecekte gorsel olmayan verilerin de araba {iretici firmalar igin
bliyiikk onem tasidigi ve siiriis giivenligi arastirmalarinda bu tiir verilerle gelistirilen
algoritmalarin gelecekte giderek yayginlagabilecegi ©Ongoériisii elde edilmistir. Yapilan
aragtirma g¢alismasinin daha sonraki yillarda her iki diizlemde de devam edilmesi ve daha

giitbiiz sonuglara ulasabilecek algoritmalar1 kullanmak suretiyle Avrupa ve Amerika
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arasindaki farklar arastirilarak ara¢ ortamindan iiretilen veriler lizerinde arastirma yapmaya
devam edilebilir.

Stiriicti aktivitelerini gdzlemek {izere tasarlanan her sistem gibi burada da 6ncelikli hedef
giivenli ve giivenli olmayan siiriicli hareketlerini ayirt etmektir. Giivenli olmayan davranislari
gosteren belli bir hareket listesi yoktur. Genellikle bir siirticiiniin dikkatini dagitan bir hareket
ya da aktivite glivenli olmayan siiriicii davranisi olarak smiflandirilir. Siirlis esnasinda
yorgunluk, cep telefonuyla konusma, yeme-igme ve konsoldaki kontrol panelleriyle mesgul
olma gibi durumlar giivenli olmayan siiriici davranmigina 6rnek olarak verilebilir. Bu tiir
durumlarin modellenmesi amaciyla yapilacak ¢aligmalarda asimetrik ortalama kaymanin daha
basarili olacagi deneylerden agikca anlagilmaktadir.

Bu ¢alismada 2B ile 3B yiiz ve poz tanima arasindaki iliski de arastirildi. 3B verileri elde
etmek icin birbiriyle ayn1 iki web kamera kullanild: ve ikiz imge ciftleri elde edildi. ilk bakista
boyle bir uygulama i¢in tek web kameranin yeterli olacagi diisiiniilebilir. Giiniimiizde 3B
insan makine arayiizleri iizerine yapilan arastirmalar gittikge daha fazla ilgi gormektedir. Ote
yandan yeterli 1giklandirma sayesinde arabanin 6n penceresinden dis diinya goriilebilir. Ancak
i¢c kisimda siiriicii davraniglarin1 anlamak i¢in her zaman yeterli 151k bulunmayabilir. Bu
problem dikkate alindiginda ilk olarak fark haritas1 ¢ikarildiktan sonra arkalandaki nesneleri
yok ederek fark haritasindaki siiriicli yiizlinii boliitlemek {izere denel bir esik belirlenmistir.

Renk esasl1 boliitleme yonteminde bir yiiziin deri rengini dikkate alarak yiiz konumu tespit
edilmeye ¢alisilan yontemler yiiz lokalizasyonunda ¢ok etkili degildir. Ciinkii siiriicii arkalani
dinamik olarak ve siirekli bir sekilde degisime ugrar. Caligmada siiriicli yiizli fark haritasina
gore lokalize edildi. On alanda goriinen imge biiyiik olasilikla bir siiriicii yiiziidiir ve bu
imgenin fark haritas1 daha agik olacaktir. Fark haritasinda belli bir esik verildiginde siiriicii
yiizli yakalanan cergeve lizerinde elde edilebilir.

Fark haritasinda ¢ikarilan yiliz derinlik imgesini kullanarak yeniden ¢atilmasi halinde
stirticii yiiz verilerini 3B olarak goriintiileyebilmek miimkiindiir. Ortaya ¢ikan imge verisi 3B
dir ve bu imge veritabaninda bulunan yiiz imgeleriyle karsilastirilarak tanima gerceklestirilir.
3B yliz goriintiisiinden poz bilgisini de ¢ikarabilmek miimkiindiir. Telefonla konusma gibi
stiriiclinlin dikkatini dagitacak bazi eylemler anlasilabilir. Siiriiciiniin bu sekildeki davranisi

konusunda en gegerli bilgi pozdur.
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Baslangigta sadece tek web-kamera kullanildi. Daha sonra PCA ve HMM yaklagimlariyla
yiiz tanimay1 gergeklestirmek icin yeterli 1s1k sartlarinin olusmasi gerektigi fark edildi.
Dolayistyla, siiriici imgesini islemek i¢in sadece 2B veya 3B diizenekle degil gerektigi yerde
ikisinin de kullanabilecegi birlesik bir algoritma diistiniilebilir.

Tanimada sadece 2B imgelerin kullanilmasimin diger bir sakincasi da aldatmadir. Yani
stirlicii olarak oturan kisi arabay1 kendisinin sahibi oldugunu gostermek i¢in gergek siiriciiniin
resmini kameraya gosterebilir. Bu ¢alismada fark haritasi veya gri ton kullanilarak ortaya
¢ikan goriintii izerinde boliitleme islemi ¢ok daha kolay bir hale gelecektir. Béylece gerekli alt

imgeyi ortaya ¢ikarmada fark ya da gri ton haritas1 giivenirligi artiracaktur.
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EKLER

Bilindigi {izere bir arag¢ otoyolda yol alirken hem igerideki siiriiciiniin hareketleri, arag ici
bilgiler hem de dis diinyadan elde edilebilecek bilgiler énem tasimaktadir. Ug boyutlu
manzara tanima konusunda diinyadaki saygin laboratuarlardan biri olan PCVLab deki

birikimden bu tez calismalarinda faydalanilmistir.

PCVLab

Photogrammetric Computer Vision Laboratory (PCVLab) kendi alaninda diinyadaki ilk ve
en saygin laboratuarlardan biridir. Bugiine degin uzun yillardir yoneticiligini yapan Prof. Toni
Schenk, lab a konu olan bilim dalinin kurucularindandir. Bu laboratuar 1960 larda kurulmus
olup daha 6nceki adi “Analytical Photo Lab” dir. Bu laboratuarin ¢aligma alanlarn ile ilgili
yayimlanmis kitaplar olup halen pek ¢ok yerde okutulmaktadir.

PCVLab da imgelerden ve videolardan 3 boyutlu manzara ¢ikarmak suretiyle nesne
saptama, nesne takibi ve manzara anlama gibi konular {izerine calisilmaktadir. Ayrica ii¢
boyutlu nesnelere karsilastirma icin bakistan bagimsiz 6zellikler kazandirarak insan
hareketlerinin temsil edilmesi ¢alisma alanlarindan biridir.

PCVLab daki ¢aligmalar proje destekli yiiriitiilmektedir. Bu laboratuara destek olan baslica
kuruluslar NSF, NASA, USGIS, NGA, DOD, Intelligence Agencies, Airforce Research Lab.
ve Army Research Laboratory dir. Prof. Toni Schenk bilgisayar gérme (computer vision)
alaninda Amerika Birlesik Devletlerinde kendi alaninda en bilinen ve saygin laboratuarlardan
biri olan PCVLab in kurucusudur. 1997 yilinda bu isme kavusan PCVLab isimli laboratuar
kendi alaninda bilime pek c¢ok katki yapmis ve yeni fikirlere imza atmistir. Prof. Alper Yilmaz

ise ad1 gecen laboratuarin yoneticisidir.
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Kullanilan Yazilhm ve Donanim Arag¢lari

Windows XP ve Windows 7 isletim sistemi altinda kullanilan yazilimlar:

Java, JMF, Microsoft Direct Show, OpenCV, Gimp, Irfan View, Microsoft Visio, CamCal,
Matlab Calibration Toolbox, Dynoscan, Matlab, Microsoft Visual C++ 6.0, Visual Studio
2005 ve 2008, Video Editor for Logitec, Stanford University arastirmacilar tarafindan
gelistirilen Egricik paketi.

Apple Snow Leopard 10.6 isletim sistemi altinda kullanilan yazilimlar:

Photoshop CS3, Omnigraffle, Apple Microsoft Word, C, Apple xCode, Matlab,
Asimetrik-Mean-Shift paketi (Dr. Alper Yilmaz’in izniyle).

Deneyler i¢in kullanilan bilgisayar ozellikleri:
Dell diziistii (1.86 Ghz 2 Gbyte RAM, 64 Mbyte video Ram, 80 GB hard disk)
Toshiba diziistii (Atom 1.66, 250GB HDD, 1 Gb RAM)

Apple diziistii (2.4 Ghz, 4 Gbyte Ram, 256 Mbyte paylasimli video bellek, 250Gbyte
HDD)

Apple Mac Pro MA356LL/A masaiistii bilgisayar (iki 2.66 GHz Dual-Core Intel Xeon, 2
GB RAM, 250 GB HDD)

Masaiistii bilgisayar 2.4 GHz intel islemci, 2 Gbyte Ram, 250 Gbyte HDD (OSU)
Masaiistii bilgisayar 2 GHz islemci, 2 Gbyte Ram, AMD islemci, 320 Gbyte HDD (OU)
Diisiik konfigiirasyonlu (maksimum 1 Gbyte, 80 GB HDD, 1.6 GHz) paralel 10 bilgisayar

Kamera ozellikleri:

Muhtelif web kameralar (Logitec 5000, Simbasi CC-310, Creative Nx Ultra, Philips
PVC840K)

Logitec 5000 web kameralardan yapilmis ikiz kamera
Sony HD-50 kizil 6tesi kamera
A4 Tech PK-333 kizil 6tesi web-kamera

Videre Design ikiz yazilim paketleri [284]
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Sony DSC-9 video kamera
Ikiz kamera diizenegi, STH-MDCS-VAR [284]
Sony DCR-SX63 video kayit edici 1GB, 60 Zoom
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Terimler Sozliigii

Bu calismada bilim diinyasinda yaygin olarak kullanilan pek cok Ingilizce sdzciik
Tiirkge’ye ¢evrilmistir. Tiirk¢e’deki bilimsel terminolojide kullanim birligine katki saglamak
ve ihtilafli  sozciikler i¢in tartisma ortami yaratilmasi hedefiyle tez c¢alismasinda gecen
Ingilizce teknik terimlerin Tiirk¢e karsilik listesi asagida verilmistir.

Pek ¢ok sozliik, Tiirkge teknik kaynak ile bilim insanlarinin bu ¢alismaya katkis1 olmustur.
Dilin canlilig1 ve bilimin evrenselligi gbz oniine alindiginda bu konuda yapilacak cabalarin
yeni nesil bilim insanlariin Tiirk¢e’de kullanilan bilim diline sevgisini ve giivenini artiracagi
aciktir.

Kullanilan bazi teknik terimlerde Onerileri ve ¢evrim i¢i katkilarindan dolayr Prof. Dr.

Biilent Sankur ve Prof. Dr. Mehmet Akin’a tesekkiir ederim.

Adaptive Uyarlamali Local Yerel
Affine Ilgin, afin déniisiim Loosely Gevsek eslemeli veya kuplajhi
transformation coupled
Ampirical Denel Major Birincil, major
Anisotropy Es yonsiizlik, yone bagimlilik, | Mean-shift Ortalama kayma

her yonde olan farkliligin bir

Ol¢iisii
Appearance Goriiniim Minor Ikincil, mindr
Auto-correlation Oto korelasyon, ilinti Mode Tepe deger, doruk, kip
Autonomous Ozerk, miistakil Model Ornek, model

Asymmetrical mean

Asimetrik ortalama kayma

Multispectral

Cok goriingeli, tayfli, spektral,

shift izgeli
Background Arkalan Noise Giriltii
Band Bant Off Line Cevrim dist
Bandwidth Bant genisligi On line Cevrim dis1
Bias Sapma, polarma Pan Yanal

Clip Klip Partitioning Kesimleme
Compensate Telafi etmek, dengelemek Performance Bagarim
Complex Karmagik Polar Kutupsal
Context Icerige yonelik Predictor Tahmin edici
Contour Cevrit, kontur Probabilistic Olastliksal

217




Contourlet Cevritcik, konturcuk Process Islem , siire¢

Convolution Evristirme, evrisim Projection Uzdiisiim

Correlation [linti, korelasyon Pseudo Yapay

Cost Islem yiikii Quantization Nicemleme

Curvelet Egricik Redundancy Artiklik

Density Yogunluk Response Cevap

Detector Algilayict Ridgelet Sirtcik

Deterministic Rasgele olmayan Rigit Kati

Disparity Fark Routine Yordam, siradan, rutin

Displacement Deplasman, yer degistirme Scaling Olgekleme

Domain Uzay Score Skor, puan

Dominant Baskin Segmentation Boliitleme

Eliminate Yok etme, saf disi birakmak, | Sensor Duyarga
kaldirma

Elipsoid Oval sekilli Sequence Dizge, sekans

Ellipse Oval Set Takim

Elliptic Eliptik, oval Silhouette Siluet, karalti

Embedded Gomiili, baglasik, i¢ine katigik, | Sparsity Seyreklik, seyrelti
eklemeli, tiimlesik, biitiinlesik

Estimation Kestirim Spatial Uzamsal

Extremum Ug deger Spectral power | Spektral gii¢ dagilimi

density

Filter Stizgec Spot Benek

Foreground On plan, 6n katman Stereo Ikiz

Fusion Fiizyon, kaynastirma, | Stockastic Rasgele, tesadiifi
birlestirme

Global Evrensel, kiiresel, genel Strongly Siki eslemeli, giicli kuplajli

coupled

Gradient Gradyan, egim Surfacelet Yiizeycik

Greedy algorithms Ag gozlii algoritmalar Temporal Zamansal

Grid Izgara Thermal Isil

Ground truth Gergeklik  sinamasi,  kesin | Tightly coupled | Siki kuplajli, eslemeli
referans

Histogram Histogram Tilt Dikine

Histogram bin Histogram ¢ubugu veya siitunu | Ultraviolet Mor 6tesi
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Ideal Miikemmel Universal Evrensel

Image set Imge takimi Unsharp Bulanik

Implicit function Kapali fonksiyon Variance Varyans

Infrared Enfraruj, kizil 6tesi Video Video

Intensity Gri ton Volumetric Hacimsel

Interpolation Aradegerleme, enterpolasyon Voxel Voksel, oylum unsuru

Invarient Bagimsiz Warping Carpitma

Isotropy Esyonlilik, tim yonlerde | Wavelet Dalgacik

benzer 6zellikler gosterme

Iterative Yinelemeli Weakly coupled | Zayif eslemeli, kuplajli

Kernel Cekirdek Wedge Takoz

Level set Diizey seti Wedgelet Takozcuk

Linear Dogrusal Zoom Optik biiyiiltme-kiigiiltme

Literature Kaynaklar Zoom-in Optik yakinlastirma, biiyiitme
Zoom-out Optik uzaklagtirma, kii¢iiltme
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OZGECMIS

Haluk Eren, 1989 yilinda Firat Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik
Béliimiinden mezun oldu. 1991°de YOK (Yiiksek Ogretim Kurumu) biinyesinde yapilan
sinavi kazanarak 1993-1994 yillar1 arasinda iki egitim donemi Ingiltere-Manchester
MANCAT de egitim ald1. 2002’de yiiksek lisansini bitirdi. Doktora ¢alismalarina 2004 yilinda
basladi. Tiibitak bursuyla 2008-2010 yillar1 aras1t Amerika Birlesik devletleri Ohio University
(Athens) ve The Ohio State University’de (Columbus) bu doktoraya temel teskil eden
arastirma c¢aligmalarin1 yapti. Doktora ¢alismasi sirasinda 5’1 IEEE veri tabaninda yer alan 9
uluslararas1 2 ulusal olmak tizere 11 konferansa katilim saglamis, SCI Index’de taranan bir
dergi makalesi yayinlanmistir. Doktora ¢alismasina maddi destek saglamak ve bilimsel katki
yapmak iizere TUBITAK yurt dist bursu ve FUBAP (Firat Universitesi Arastirma Projesi
Birimi) arastirma projesi alarak tamamlamustir. Halen 1992°de Firat Universitesinde bilgisayar
bilimleri alaninda bagladig1 akademik hayatina 6gretim gorevlisi olarak devam etmekte ve
yant sira The Ohio State University PCVLab biriminde basladig1 arastirma caligsmalarini

surdirmektedir.
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