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OZET

Nesne takibi, kamera kullanilarak elde edilen ardisik video dizilerindeki hareketli bir
nesnenin gorintillerdeki konum bilgisinin tam olarak belirlenmesi islemidir. Takip
edilecek nesnenin hareketindeki degisiminin anlasilmasi, boyutunun degismesi, ortam
151g8mnin degismesi ve kameranin hareketli olmasi sebebi ile nesne takibi zor bir problem
olarak karsimiza cikmaktadir. Insansiz hava araclari, son zamanlarda sivil ve askeri
amaclarla birgok alanda kullanimi artan ve bilimsel olarak Onemli bir arastirma alani
olusturan uygulamalardandir. Farkli modelleri bulunan insansiz hava araclarindan dort
rotorlu tipi manevra kabiliyeti ve ii¢ farkli eksende hareket edebilme gibi belirli
avantajlartyla 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tez ¢alismasinda dort rotorlu insansiz hava araci ile
bahsedilen nesne takibi problemlerini ¢ozebilen hareketli nesne takibi uygulamasi
gerceklestirilmistir. Yapilan uygulamada dort rotorlu insansiz hava araci olarak AR.Drone
kullanilmistir. Uygulamanin gergeklestirilmesinde OpenCV Kkiitiiphanesinin 2.4.9 siiriimii
ile C programlama dili Microsoft Visual Studio 2010 ortaminda kullanilmistir.
AR.Drone’un 6n kamerasindan ger¢ek zamanli olarak alinan goriintiilerle 640*360
¢Oziiniirliikte ve 30 fps hizinda hareketli nesne takibi islemi gerceklestirilmistir.

Takip islemi ger¢ek zamanli olarak iki asamada yapilmistir. Ilk olarak sabit kamera
kullanilarak stirekli uyarlamali ortalama kayma algoritmas: ile nesne takibi islemi
tamamlandiktan sonra ikinci asamada ise aym algoritma kullanilarak takip edilecek
nesnenin hareketli bir platform olan AR.Drone dort rotorlu insansiz hava araci ile takibi
gerceklestirilmistir. Gergek zamanli olarak gergeklestirilen bu yontem ile takip edilecek
hareketli nesne segilerek takip islemi baglatilir. Daha sonra hareketli nesnenin AR.Drone’a
olan uzakligindan bagimsiz olarak takip islemi siirdiriilmektedir. Yapilan caligma ile
mobil bir platform olan dort rotorlu insansiz hava araci ile takip edilen nesnenin boyutunun
degismesine ve ortam 1s18inin degismesine karsilik nesne takibi basarili bir sekilde

gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareketli Nesne Takibi, Dort Rotorlu insansiz Hava Araci, Siirekli

Uyarlamali Ortalama Kayma Algoritmasi

VI



SUMMARY

TRACKING OF MOVING OBJECT USING CONTINUOUSLY ADAPTIVE
MEAN SHIFT ALGORITHM WITH QUADROTOR UNMANNED AIR VEHICLE

Obiject tracking is the process of generating the trajectory of an object over time by
discovering its exact position in every consecutive video frames. It is a challenging
problem due to tracked object motion and size changes, illumination changes and
egomotion. In this thesis, an approach that is able to cope with those problems using
unmanned air vehicle was applied. Unmanned air vehicles has been an increasing field of
research in both civilian and military applications. Among its different models, quadrotors
have advantages such as high maneuverability and moving in three directions. The
unmanned air vehicle used in this thesis is AR.Drone. The application is implemented
using version 2.4.9 of OpenCV library with C programming language in Visual Studio
2010 environment. The application is capable of tracking moving objects by using the front
camera of AR.Drone with resolution of 640x360 and at a frame rate of 30 fps.

Tracking moving object is carried out in two stages. Firstly, Continuously Adaptive
Mean Shift Algorithm on a static camera is applied to track the moving object and
secondly AR.Drone front camera was used to carry out tracking a moving object with the
same algorithm in real-time. Object tracking process is carried on independently from the
distance between AR.Drone and the tracked object. In this thesis, object tracking is carried
out succesfully with AR.Drone which is a mobile platform despite of changes in object’s

size and illumination.

Key Words: Moving Object Tracking, Quadrotor Unmanned Air Vehicle, Continuously
Adaptive Mean Shift Algorithm
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1. GIRIS

Giiniimiizde robotik alaninda bir¢ok bilgisayarli gérme uygulamasi bulunmaktadir.
T1bbi uygulamalarda yiliksek dogrulukta cerrahi cihaz tasarimindan, askeri uygulamalarda
hedef izleme ve gozetim sistemlerine kadar genis bir uygulama alaninda kullanilmaktadir.
Insan yardimi olmadan karmasik isleri yiiriiten makinalarmn yapilmasi fikri bircok alanda
bliyiik gelismelere sebep olmustur. Uzaktan ya da otonom kontrol edilebilen araglar ile
insan i¢in giic olan alanlara miidahale edilebilir. Boylece herhangi bir gorev yerine
getirilirken can kaybinin 6niine gegilmis olur.

Bilgisayarli gérme, robotikte otonomun uygulanmasi i¢in kullanilan ¢ogu teknikten
biridir. Bilgisayarli gérme bir imgeden ya da bir dizi imgeden &nemli bilgilerin
c¢ikartilmas: icin insan duyularimi canlandirmayr amaglamaktadir. imgelerden ¢ikartilan
bilgi farkli fonksiyonlar1 gerceklestirmek igin kullanilabilir. Bu fonksiyonlar uygulanacak
algoritmanin seg¢ilmesi ya da bir aracin kaza yapmadan hangi ydnde gideceginin
belirlenmesi olabilir. Bilgisayarli goérme goriintii dizilerinden istenilen bilginin elde
edilmesi i¢in gesitli goriintli isleme yontemlerini kullanir. Bu yontemlerle imgeden elde
edilen bilgiler genellikle insan gorme duyular1 ile elde edilmesi miimkiin olmayan
bilgilerdir. Bu insan yeteneklerini asan makinalarin kullanimina dayandirilabilir.

Gozetim alaninda birgok bilgisayarli gérme uygulamasi bulunmaktadir. Kapali
devre televizyon sistemleri yaygin olarak havaalani ve biiyiikelgilik gibi yiiksek giivenlik
gerektiren ortamlarin gozlemlenmesi icin kullanilir. Bu sistemler havaalanina giris yapan
kisilerin gozlemlenmesi ve birakilan sahipsiz bagajlarin tespiti i¢in bilgisayarli gérme
tekniklerini kullanir ve dar bir ortamda kolay bir sekilde uygulanabilir. Ancak doga
koruma alanlar1 gibi genis alanlarda daha zor olmaktadir. Doga koruma alanlarinin
blytikligl kapali devre televizyon sistemlerine benzer gézetim sistemlerinin kullanimini
kullanilacak donanimlarin yiiksek maliyet, bakimi ve ihtiya¢ duyulan insan kaynagindan
dolayr miimkiin kilmamaktadir. Bu sorunun ¢oziilebilmesi i¢in insansiz hava araglarinin
otonom kullanilmasiyla bu genis alanlar kisa siirede gozden gegirilebilir. Bilgisayarl
gorme teknikleri kullanilarak ortamdaki tehditlerin tespiti yapilabilir. Ayrica insansiz hava
araglart tespit edilen tehditlerin Oniine gecilmesi icin yetkili mercilere yardim etmek

amactyla bu tehditleri takip edebilir.



Nesne takibi bilgisayarli goérme konularindan biridir. Literatiirii inceledigimiz
zaman son otuz yil igerisinde konuyla ilgili farkli calismalar yapildigini goriilmektedir.
Stipheli  sahislarin  teshisinde, trafik kontroli ve dilizenlenmesinde, navigasyon
sistemlerinde ve 6zellikle insansiz gdzetim; insansiz hava araglar1 gibi bilgisayarli gorme
alanmin ilgilendigi 6nemli uygulamalarda nesne takibinin One ¢iktigin1 gérmekteyiz.
Nesne takibi; nesneyi temsil eden Ozelliklere, nesnenin hareketinin, goriiniimiiniin ve
seklinin nasil modellendigine gore farkliliklar gostermektedir.

Nesne takibi siiresince ve Oncesindeki adimlarda kullanilabilecek yontemler,
yapilan ¢esitli calismalarla incelenmistir. Bu amagla yapilan ¢aligmalarda, uygulamaya
bagl olarak segilmesi gereken nesne gosterimleri, takip igin kullanilacak ozelliklerin
secimi, nesne bulma yontemleri ve nesne takibi amaciyla kullanilabilecek yontemlerden
bahsedilmistir [1].

Literatiirde, gercek zamanli video goriintiileri lizerinde degil, 6nceden kaydedilmis
goriintiiler tizerinde nesne takibi yapan c¢alismalar da mevcuttur. Soon-Yong ve Inho
caligmalarinda, takip edilerek bulunan hareketli nesnelerin silinmesini amaglamislardir.
Kullanilan kameranin hareketli olmasindan dolayr art arda gelen goriintii kareleri
birlestirilerek bir mozaik olusturulmus, béylece kamera hareketi elimine edilmistir [2].

Ugan bir platformdan alinan kayith video verisi lizerinde nesne takibi yapan
caligmalar da mevcuttur. Isaac ve Gerard tarafindan yapilan ¢alismada, hareketli nesneleri
takip etmek igin iki adiml1 bir yaklasim sunulmustur. Oncelikle gdzlemleme platformunun
hareketinin neden oldugu goriintii akist bulunmus ve elimine edilmis, daha sonra iki
boyutlu sablon kullanilarak hareketli nesne takip edilmistir [3].

Literatiirdeki bazi ¢alismalar trafik planlama, diizenleme ve izleme hususunda
yapilmistir. Qi Zang ve Reinhard Klette tarafindan yapilan ¢alismada trafik diizenleme
uygulamalarinin performansinin yiikseltilmesi amaglanmistir. Takip edilen nesnenin
hareketi Kalman filtresi kullanilarak belirlenmistir. Gelistirilen sistemde sabit bir
kameradan alinan goriintiiler iizerinde calisilmaktadir. Calisilan goriintiiler {izerindeki arka
planin sabit olmasi1 sayesinde, hareketli nesneler arka plandan ayrilip izlenmistir. Sabit
kamera ile ¢alisan bu tarz uygulamalarda aktif bir nesne takibi s6z konusu olmamaktadir.
Bu sistemler daha ziyade trafik izleme ve diizenleme, kalabalik alanlardaki olagan dis1
durumlar1 kontrol etme gibi uygulamalarla biitiinlesmis olarak ¢alisir [4].

Kim ve Cho tarafindan yapilan calismada, otonom mobil robot iizerine monte

edilmis kameradan alinan goriintiilerle, nesne bulma ve takibi gergeklestirilmistir. Bu
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sistemde hedef nesnenin ve kameranin hareketli olmasi, takip islemini zorlastirmistir. Bu
problemi agmak amaciyla kamera hareketinin dogrultusu ve hizi kullanilarak takip edilecek
nesnenin hareket dogrultusu ve hizi hesaplanmistir [5].

Nesne takibi amaciyla kullanilan bir yontem de kenar takibi algoritmasidir.
Hareketli kameradan alinan video goriintiilerini kullanan sistemde, doku ve renk
ozelliklerinin olasilik dagilim fonksiyonlarini esas alan Bayes ¢ikarimi kullanilmistir [6].

Esnek yapili nesnelerin takibi tizerine de caligmalar yapilmistir. Comaniciu ve Meer
tarafindan yapilan calismada, ger¢ek zamanli olarak hareketli kameradan alinan goriintiiler
tizerinde esnek yapili nesnelerin takibi gerceklestirilmistir [7]. Algoritma takip edilecek
nesnenin art arda gelen her bir goriintide Ortalama Deger Kayma (Mean-Shift)
iterasyonlar1 ile yerinin belirlenmesine dayanir. Comaniciu ve Meer tarafindan yapilan bir
baska calismada takip islemi esnek yapili hedef nesneyi temsil eden bir geometrik sekil ve
bu sekil igerisindeki 6zellik dagilimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada
Bhattacharyya uzakligi ile benzerlik hesaplanmistir. Ayrica optimizasyon i¢in ortalama
deger kayma algoritmasi kullanmistir [8].

Bazi ¢alismalarda nesne takibinde karsilasilan problemler {izerinde durulmus ve bu
problemlere c¢oziimler iretilmeye calisilmistir. Alper ve Mubarak tarafindan yapilan
caligmada, gorlintii  Ozelliklerinin ~ degisimine ve hedef nesnenin tamaminin
goriintiilenememesine ragmen, hedef nesne, enerji fonksiyonu kullanilarak takip edilmistir
[9].

Matej ve Martin ¢aligmalarinda insan goziinlin takibini HD kamera kullanarak
gerceklestirmistir [10]. Bu g¢alismada gomiilii platform iizerinde calisan Haar 6zelligi
tabanli Cascade siniflandiric1 (Haar feature-based Cascade classifier) nesne algilayict goz
algilama sistemi i¢in kullanilmistir. Ayrica, OpenCV kiitiiphanesinde nesne algilayict
uygulamasinin nasil yapildigt anlatilmigtir.

Hedef nesnenin renk ve sekil bilgisine bagl gercek zamanli bir sistem, diizensiz
olarak hareket eden bir nesneyi algilamak ve takip etmek i¢in Traun ve Cheolkeun
tarafindan yapilan calismada kullanilmistir. Bu g¢alismada veriler gercek zamanli bir
kameradan belli oranda resim karesi alinarak islenmistir. Daha sonra her bir kare, dnerilen
metot ile hedef nesneyi art arda gelen her goriintii karesinde algilamak ve izlemek i¢in bazi
islemlere tabi tutulmustur. Son olarak degisen kontrol isaretine bagli hedef pozisyonu, PTZ

kameray1 kontrol etmek igin kullanilmigtir [11].



Fahad ve Pierre-Yves tarafindan yapilan calismada ise CAMSHIFT algoritmasi
kullanilarak kisi takibi yapilmistir. Bu ¢alismada kisi takibi okliizyon durumunda bile
basarili bir sekilde gergeklestirilmistir [12].

Woo0-han ve Dohyung yapmis olduklari ¢alismada diisiik gii¢ tiiketimine sahip
taginabilen cihazlar lizerine yerlestirilen kamera ile nesne takibi yapmislardir. Hedef nesne
secimi agsamasinda sel-tagsma tabanli kesimleme algoritmasi ve takip asamasinda ise
ortalama kayma algoritmas1 kullanilmistir [13].

Insansiz hava araglarinin gorii tabanli kontrolii son yillarda énemli bir arastirma
alan1 olmustur. Simdiye kadar yapilan c¢alismalarda otonom inis, kalkis, dengeleme ve
navigasyon islemleri i¢in daha ziyade gorii tabanli kontrol metotlar1 tizerinde durulmustur.
Gorsel bilgi, genellikle hedefin bilinen bir modeli ya da ortami anahtar imgeler, ya da
hareket tahmini i¢in 6zellik noktalar1 ya da optik akis hesaplamalar1 kullanilarak elde
edilmistir. Gorsel bilginin giivenirliligi gorii tabanli kontrol isleminin iyi anlagilmasi
agisindan Onem arz etmektedir. Bu tiir bir sistemden beklenen hedef nesnenin hizli
hareketi, okliizyon, imge giiriiltlisli, ortam 1s181nin degisimi, poz degisimleri ve imge
bulaniklig1 gibi uygun olmayan ortam kosullarina ragmen hedef nesnenin yerinin giiclii bir
sekilde ¢ikartilmasidir [14, 15,16, 17, 18, 19, 20].

Renk histogramlar1 gibi yogunluk tabanli tanimlayicilar goriiniim degisimlerine
karst dayanikli olmasi ve diigiikk hesaplama karmasikligindan dolay:1 cazip bir alternatif
olmaktadir [21].

1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amaci bilgisayarli gorme teknikleri kullanilarak hareketli bir nesnenin
takip edilmesi i¢in insansiz hava araglarinin uygulanabilir oldugunu test edebilen bir
sistemin olusturulmasidir. Insansiz hava araci takip islemini kendi devre kart:1 iizerinde
bulunan kamerayr kullanarak aliman video goriintiilerinin bilgisayar ortaminda
degerlendirilmesi ile ytriitilmistiir. Gergek zamanl olarak alinan bu video goriintiilerine
bilgisayar ortaminda goriintii isleme teknikleri uygulanarak elde edilen sonuca gore
insansiz hava aracina ugus komutlar1 génderilmistir. Burada takip yonteminin uygulanmasi
icin One ¢ikan kisitlama, takip yoOnteminin gercek zamanli olarak etkin bir sekilde
kullanilmasidir. Bu tez calismasinda kullanilacak yontem ile dort rotorlu insansiz hava

araci ile nesne takibi gergeklestirilebilen bir sistem tasarlanmistir.
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Bu calismada ortam kosullarinin elverisli olmamasi nedeniyle olusan takip
problemi hedef nesnenin anlasilabilir oldugunu varsaymaktadir. Takip islemi dort rotorlu
insansiz hava aract olan AR.Drone ile gercgeklestirilmistir. AR.Drone burada on
kamerasindan alinan goriintiiler yogunluk tabanl ortalama kayma algoritmasi kullanilarak
takip edilen hareketli nesnenin oryantasyonu ve Ol¢eginin degigsmesine ragmen goriintii
dizileri boyunca nesneni yerinin belirlenmesi saglanmakta ve AR.Drone ile takip edilmesi

gergeklestirilmektedir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Tezin ikinci boliimiinde nesne takibinde karsilasilan zorluklar, kullanilan 6zellikler
ve parametreler hakkinda bilgi verilmistir.

Ucgiincii béliimde genel olarak nokta, cekirdek ve siluet tabanli takip yontemleri
hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiincii  boliimde literatiirde mevcut olan insansiz hava araglari, onlarin
ozellikleri ve ucus yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Mevcut insansiz hava araglari
yani sira, tez ¢alismasinda kullanilacak olan 6zerk hava aracindan da bahsedilmistir. Farkli
insansiz hava araglari, uygulamalar1 ve tez ¢aligmasinda kullanilan dort rotorlu hava araci
incelenmigstir. Dort rotorlu insansiz hava aracinda kullanilan bilesenler ve bu bilesenlerin
islevselliginden bahsedilmistir.

Besinci boliimde tez c¢aligmasi icin yapilan uygulamada kullanilan agik kaynak
kodlu OpenCV Kkiitiiphanesi, bilgisayar ile AR.Drone haberlesmesi ve siirekli uyarlamali
ortalama kayma algoritmasi ile ilgili bilgiler verilmistir.

Son boliimde ise sonuglar tartisilip sonraki ¢aligmalar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. NESNE TAKIBINDE KULLANILAN PARAMETRELER

Nesne takibi bilgisayarli géorme alaninda 6nemli bir ¢alisma konusudur. Giiclii
bilgisayarlarin yayginlasmasi, yliksek kaliteli ve ucuz video kameralarin mevcut olmasi ve
otomatik video analizi ihtiyacinin artmasi nesne takibi algoritmalarina olan ilgiyi dnemli
bir Olgiide arttirmistir. Video analizinde 6nemli temel {i¢ asama vardir. Bunlar; ilging
hareketli nesnelerin tespiti, bu nesnelerin tiim resim kareleri boyunca takibi ve bu
nesnelerin davranigini tanimak icin takip eden nesnenin analizidir.

En basit ifadeyle nesne takibi, sahnede hareket eden nesnenin imge diizleminde
yorlingesinin tahmin edilmesi problemi olarak tanimlanabilir. Bir bagka ifadeyle, nesne
izleyici bir videonun farkli g¢erceveleri boyunca takip edilen nesneye siirekli etiket
atamaktadir. Nesne takibi, goriis alanina bagl olarak, nesne izleyici oryantasyon, alan ya
da nesnenin sekli gibi nesne merkezli bilgi gerektirebilir.

Nesne takibi uygulamalarinda bilinmesi gereken bazi dlgiitler bulunmaktadir. Bu
Olciitler takip edilecek nesneye, ortam 1s18ina ve yapilan uygulamaya gore
belirlenmektedir. Bunlar esas itibariyle nesne gosterimi, takip islemini gergeklestirmek
amactyla kullanilan 6zellik ve kullanilacak metottur.

Nesne takibinde karsilasilan zorluklar asagidaki gibi siralanabilmektedir [22].

e Ortam 151811n degigmesi

e Nesnenin ylizeyinin degigmesi

o Seffaflik

¢ Nesnenin seklinin degismesi

e Nesnenin hareketinin uyumlu olmamasi

e Nesnenin bulundugu ortamin karmasiklig

¢ Diisiik sahne kontrasti

e Okliizyon (Takip edilen nesne ile kamera arasina baska bir nesnenin girmesi)

e Kameranin hareketli bir platform {izerinde olmasi

e Yakimlastirma/Uzaklastirma

e Goriintii dizilerinin uzunlugu

e 3 boyutlu uzayin 2 boyutlu imgede yansitilmasi sonucu bilgi kaybi

e Imgedeki giiriiltii

e Gergek zamanli islem gereksinimleri



Nesne goriinlimii veya hareketi ile ilgili baz1 kisitlamalar yapilarak takip islemi
kolaylastirilabilir. Ornegin; neredeyse tiim takip algoritmalar1 nesne hareketinin ani bir
degisimi olmaksizin diizgiin oldugunu varsaymaktadir. Nesne hareketi sabit bir hizla veya
onceki bilgiye bagl olarak da sabit ivmeli olarak sinirlandirabilmektedir. Ayrica nesnenin
boyutu ve sayist hakkinda oOnceki bilgi ya da nesne goriinimii ve sekli problemi
basitlestirmek amaciyla kullanilabilmektedir.

Su ana kadar yapilan caligmalarda nesne takibi ile ilgili ¢ok sayida ¢6ziim
Onerilmistir. Yapilan caligmalara bakildiginda esas itibariyle birbirinden asagidaki sorulara
yaklagim tarzi bakimindan farklilik gostermektedir.

I. Takip islemi i¢in ne tiir nesne gdsterimi uygundur?
Il. Hangi imge 6zellikleri kullanilmalidir?
[1l.  Nesnenin hareketi, sekli ve gériinlimii nasil modellenmelidir?

Bu ii¢ temel soruya verilecek cevaplar, takip isleminin nasil bir ortamda
gerceklestirildigi ve hangi takip islemine ait bilginin arastirildigina baglhidir. Cok sayida
takip metodunda bu sorular cesitli senaryolar igin ¢6ziime kavusturulmak amaciyla
sunulmustur. Ik olarak nesne i¢in uygun bir gdsterim tanimlanmalidir. Daha sonra nokta,
ilkel geometrik sekiller ve nesne hatlar1 gibi genel nesne sekli gosterimleri tanimlanarak

nesneyi takip etmek ic¢in kullanilacak imge 6zelliklerinin se¢imi yapilmalidir.

2.1.Nesne Gosterimleri

Nesne takibi agamasinda 6nemli rol oynayan sec¢imlerden biri takip edilecek
nesnenin sembolize edilecegi sekildir. Uygulamanin amacina gore takip edilecek nesne
degisiklik gostermekte, takip edilecek nesneye gore de ilgili gosterim secilmektedir.
Ornegin trafikte bir ara¢, denizde bir gemi, havada bir ucak, yolda bir insan, sahada bir
top, akvaryumda bir balik takip etmek igin kullanilan nesneler arasinda sayilabilir. Nesneyi
sembolize etmek i¢in, takip edilecek nesnenin sekil ve hareket yapisina uygun olan bir

sekil segilir.



2.1.1. Noktalar ile Gosterim

Nesne, Sekil 2.1 (a) ve (b)’deki gibi merkezinde yer alan bir nokta ile veya noktalar

kiimesi ile gosterilir. Nokta gdsterimi goriintiide az yer kaplayan nesneleri takip etmek icin

uygundur.
x/ rd ~‘
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(c) (d)

(g) (h)

Sekil 2.1 Nesne gosterimleri

2.1.2. Geometrik Sekil ile Gosterim

Nesne, Sekil 2.1 (¢) ve (d)’de goriildiigii gibi dikdortgen veya elips gibi bir
geometrik sekil ile gosterilir. Bu sekillerdeki gosterimler i¢in nesnenin hareketi genellikle
Otelemeli, dogrusal veya izdlisiimsel olmaktadir. Geometrik sekil ile gosterim genellikle
kat1, esnek olmayan nesneler i¢in uygun olmakla birlikte, esnek nesneleri takip etmek i¢in

de kullanilir.



2.1.3. Nesne Silueti ve Cevre Cizgisi ile Gosterim

Sekil 2.1 (g) ve (h)’deki gibi ¢evre ¢izgisi gOsterimi nesnenin smir ¢izgilerini
tamimlamaktadir. Sekil 2.1 (i)’deki gevre ¢izgisinin iginde kalan bolge ise nesnenin silueti
olarak tanimlanir. Cevre ¢izgisi ve siluet gosterimleri karmasik ve esnek yapiya sahip

nesnelerin takibinde kullanimi uygundur.

2.1.4. Eklemli Sekil Modelleri ile Gosterim

Eklemli nesneler birbirine eklem ile bagl olan parcalardan olusur. Ornegin insan;
govdesi, kollari, bacaklari, kafasi, elleri ve ayaklarmin eklemlerle birbirine
baglanmasindan olusan bir canlidir. Bu gosterimde pargalar arasi iligkiler kinematik
hareket denklemleri ile ¢ikartilabilir. EKlemli bir nesnenin gosteriminde, Sekil 2.1 (e)’de
oldugu gibi nesnenin eklemler ile baglanan her bir pargast silindir veya elips seklinde

modellenebilir.

2.1.5. iskelet Model ile Gosterim

Nesnenin iskeleti, Sekil 2.1 (f)’deki gibi nesnenin siluetine orta eksen doniisimii
uygulanarak ¢ikartilabilir. Bu model genellikle nesne tanimada sekil gosterimi olarak
kullanilir. Iskelet gdsterimi, hem eklemli hem de esnek yapili nesnelerin gosterimi igin
kullanilabilir.

Nesnelerin  goriinlim  6zelliklerini  temsil etmek i¢in bir takim yontemler
bulunmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken husus sekil gosterimleri, goriiniim
gosterimleri ile birlestirilebilmektedir. Nesne takibi baglaminda bazi goriiniim gosterimleri
asagidaki gibi siralanabilir.

e Nesne goriinlimiiniin  olasilik  yogunlugu: Olasilik  yogunlugu nesne
gorliiniimiiniin Gaussian ve Gaussian karigimi gibi parametrik oldugunu ya da
parzen penceresi ve histogram gibi parametrik olmadigini tahmin etmektedir.
Nesne goriintimii 6zelliklerinin olasilik yogunluklari (renk, doku) sekil modelleri
ile belirtilen imge bdlgelerinden hesaplanabilmektedir. (elips veya gevre ¢izgisi

sinirlart igerisinde kalan bolge)



e Sablonlar: Sablonlar basit geometrik sekiller ya da siluetler kullanilarak
sembolize edilirler. Sablon kullanmanin avantaji mekansal ve goriintim ile ilgili
bilgi tasimasidir. Ancak sablonlar nesne goriinlimiinii tek bir acidan elde ederek
kodlarlar. Bu sebep ile sablonlar sadece takip islemi boyunca pozu Onemli
derecede degismeyen nesneleri takip etmek i¢in uygun olmaktadir.

e Aktif goriinim modelleri: Aktif goriinim modelleri nesne sekli ve goriinlimiiniin
es zamanli olarak modellenmesi ile elde edilir. Nesne sekli bir dizi isaret ile
ifade edilir. Cevre ¢izgisi gosterimine benzer olarak, bu isaretler nesne
siirlarinda ya da alternatif olarak nesnenin sinirlart igerisinde kalan bolge
icerisinde kalabilmektedir. Her bir isaret i¢in bir gériiniim vektorii renk, doku
yada gradiyent genligi seklinde kaydedilir. Aktif goriiniim modelleri hem sekil
hem de seklin goriiniimiinlin bir dizi 6rnek kullanilarak 6grenildigi egitim
asamasina gereksinim duyarlar.

e (Coklu goriiniim modelleri: Bu modeller nesneyi farkli agilardan kodlamaktadir.
Farkli nesne goriintiilerini gostermek icin verilen goriintiilerden bir alt uzay
olusturulur. Alt uzay yaklasimlar1 6rnegin temel bilesen analizi ve bagimsiz
bilesen analizi hem sekil hem de goriiniim gdsterimi i¢in kullanilmistir.

Ozetle, nesne gosterimleri ve takip algoritmalar arasinda giiclii bir iliski vardir.

Nesne gosterimleri genellikle takip isleminin gerceklestirilecegi ortama bagli olarak
secilmektedir. Bir imgede ¢ok kiigiik olarak goriilen nesnelerin takibi i¢in nokta gosterimi
genelde uygun olmaktadir. Ornegin Bettencourt ve Somers tarafindan yapilan galismada
nokta gosterimini hareketli bulasik dizisinde seedleri takip etmek igin kullanmistir [23].
Benzer sekilde Veenman ve Reinders tarafindan yapilan ¢alismada uzakta bulunan kuslari
takip etmek i¢in nokta gdsterimi kullanilmistir. Geometrik olarak dikddrtgen ya da elipse
yakin sekillere sahip olan nesneler i¢in ilkel geometrik sekil gosterimleri daha uygun
olmaktadir [24]. Comaniciu ve Ramesh tarafindan yapilan bir ¢alismada, goriiniimii
modellemek i¢in elips sekli gosterimi kullanilarak bu eliptik bolgeden hesaplanan renk
histogramindan faydalanilmistir [8]. Shafique ve Mubarak tarafindan yapilan ¢alismada
gdriiniimiin ifade edilmesi i¢in 6zvektdrler kullanilmustir. Ozvektodrler dikddrtgensel nesne
sablonlarindan elde edilmistir. insan gibi karmasik denilebilecek sekilli nesnelerin takibi
igin bir kontur ya da bir siluet tabanli gdsterimlerin uygun oldugu gorilmistir [25].
Haritaoglu ve Harwood c¢alismasinda gozetim uygulamalarinda nesne takibi i¢in siluet

kullanilmistir [26].
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2.2. Ozellik Secimi

Nesne takibinde Ozellik se¢imi kritik bir rol oynar. Secilecek 6zelligin veya
Ozelliklerin takip edilecek nesneyi ayirt edici kilmasi arzu edilir. Gorsel ozelliklerin
kullanilmasindaki en &nemli sebep her bir nesnenin kendine o6zgii gorsel ozellikleri
olmasidir. Ozellik segimi, nesne gdsterimi ile yakindan alakalidir. Ornegin renk histogram
tabanli goriintimler ic¢in bir 6zellik olarak kullanilir, bunun yaninda c¢evre ¢izgisi tabanlh
gosterimlerde nesne kenarlart 6zellik olarak kullanilmaktadir. Cogu nesne takibi

algoritmasi bu tarz kombinasyonlar: kullanmaktadir [1].

2.2.1. Renk

Bir nesnenin rengi 1s1k kaynaginin 151k tayfinin giic dagilimi ve nesnenin yilizey
yansima Ozellikleri olmak {lizere iki esas fiziksel faktorden etkilenir. Goriintii isleme
calismalarinda, rengi temsil etme amaciyla genellikle RGB (Red, Green, Blue — Kirmizi,
Yesil, Mavi) renk uzay1 kullanilir. Ancak RGB uzayinda renkler arasindaki farklilik insan
gozii tarafindan algilanan renk farkliligi ile ortiismemektedir. RGB renk uzayr disinda
L*u*v ve HSV (Hue, Saturation, Value — Renk tonu, Doygunluk, Deger) uzaylar1 da
kullanilmaktadir. L*u*v renk uzayi da algisal olarak tek diizeli bir renk uzayidir. HSV i¢in
ise yaklagik olarak tek diizeli renk uzayr denilebilir. Bu renk uzaylarinin hepsi giiriiltiiye
duyarhidir. Sekil 2.2 (a)’daki nesne ait renk olasilik dagilimi Sekil 2.2 (b)’de goriildiigi
gibi olmaktadir. Nesne takibinde hangi renk uzaymnin kullanilmasinin daha verimli

olduguna dair kesinlik yoktur.

11



(a) (b)

Sekil 2.2 Turuncu renkli nesneye ait renk olastlik dagilimt

2.2.2. Kenar

Nesne dig ¢izgileri goriintii yogunlugunda genellikle biiyiik degisimlere yol agar.
Kenar bulma bu degisimleri belirlemek i¢in kullanilir. Kenarlarin 6nemli bir 6zelligi renk
ozellikleri ile mukayese edildiginde 151k degisimlerine daha az duyarli olmasidir.
Nesnelerin dis ¢izgisini takip eden algoritmalar 6zellik olarak genellikle kenar 6zelligini
kullanirlar. Sonuglariin anlasilir olmasi ve dogrulugu sebebiyle en ¢ok tercih edilen kenar
bulma yaklagimi Canny Kenar Bulma (Canny Edge Detector) yontemidir[27]. Sekil 2.3°de
orijinal imgeye Canny Kenar Bulma yontemi uygulandiginda elde edilen sonug
gosterilmistir. Diger kenar bulma yontemleri Sobel, Prewitt, Gobar ve Laplace olarak

siralanabilmektedir.

1 image ‘l&lﬂ&

8 | Original image

() Orijinal resim (b) Canny Kenar Bulma ydntemi uygulanmis resim

Sekil 2.3. Canny Kenar Bulma ydntemi uygulamasi
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2.2.3. Optik Akis

Optik akis, bir bolgedeki her bir pikselin Gtelemesini tanimlayan yer degistirme
vektorlerinin yogunluk alanidir. Arka arkaya gelen goriintiideki es piksellerin parlakliklari
kullanilarak hesaplanir. Optik akis, hareket tabanli boliitleme ve takip uygulamalarinda
siklikla kullanilan bir 6zelliktir. Yogunluk optik akisi hesaplamak i¢in kullanilan popiiler
yontemlerden bazilar1 Lucas Kanade ve Horn-Schunck yontemleridir [28, 29, 30]. Sekil

2.4-(a)’daki top hareket ederek Sekil 2.4-(c)’deki konuma gelmistir. Topun hareket

degisimi Sekil 2.4-(b)’de verilmistir.
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Sekil2.4. Optik akis yonteminde nesneye ait yon dogrultular1 [31]

2.2.4. Doku

Doku, diizgiinliik ve diizenlilik gibi 6zellikleri dlgen yiizeyin yogunluk degisim
Olctistidiir. Renk ile karsilastirildiginda doku tanimlayicilarint olusturabilmek igin filtre
uygulama gibi 6n islemlere ihtiyag duyar. Kenar 6zellikleri gibi doku 6zellikleri de 1s1k
degisimlerine daha az duyarlidir. Sekil 2.5 (a)’daki resmin doku ozellikleri Sekil 2.5 (b)

resmindeki gibidir.
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(@) (b)
Sekil 2.5. Filtre yontemi uygulamasi (a) orijinal imge, (b) filtre uygulanmig imge [31]

Uygulama alanina bagl olarak ¢ogu zaman nesne takibi i¢in kullanilan 6zellikler
manuel olarak secilir. Bunun yaninda otomatik 6zellik se¢imi problemi, Oriintii tanimada
onemli bir ilgi odagi olmustur. Otomatik 6zellik se¢imi metotlar1 filtre ve kaplama
metotlar1 olmak iizere iki ayr1 kategoride irdelenmistir. Filtre metotlar1 6zelliklerin ilintisiz
oldugu genel bir dlgiite dayali 6zellikleri secer. Kaplama metotlar1 6zellik alt kiimesi
kullanilarak ~ simiflandirma  performanst  gibi  belirli  bir alandaki  ozelliklerin
kullanilabilmesine dayali olan 6zellikleri seger. Temel bilesen analizi 6zellik indirgemek
icin filtre metotlarindan biridir. Temel bilesen analizi olas1 ilintili degiskenleri daha diisiik
miktardaki temel bilesenler diye isimlendirilen ilintisiz degiskenlere doniistiirmektedir.
Ozel bir simif nesnenin takibi icin ayirt edici dzelliklerin segimine ait kaplayict metodu
Adaboost algoritmasidir. Adaboost kismi hatali siniflandirict birlestirmeye dayali gii¢lii bir
siiflandiricinin - bulunmasi metodudur. Cok sayida 6zelligin oldugu bir durumda
smiflandirict her bir ozellik icin egitilebilir. Adaboost algoritmasi algoritmanin
siiflandirma performansini maksimize eden agirlikli bir siniflandirma birlestirmesi bulur.
Ozellik agirlik seviyesi ne kadar yiiksek olursa smiflandiricinin ayirt edici 6zelligi aym
oranda artar.

Tiim Ozellikler igerisinde renk takip icin en ¢ok kullanilan 6zellik olmustur.
Comaniciu ve Ramesh tarafindan yapilan ¢alismada, nesne goriiniimiiniin temsil edilmesi
icin renk histogrami kullamilmistir [8]. Renk o6zelliginin yaygin olarak kullanilmasina
ragmen ¢ogu renk grubu ortam 151831in degisimine karsi olduk¢a duyarlidir. Bu etkinin
kaginilmaz oldugu durumlarda diger 6zelliklerden nesne gosteriminin modellenmesi i¢in

faydalanilir. Cremers ve Schnorr tarafindan yapilan ¢calismada optik akis1 kontur takibi igin
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Ozellik olarak kullanilmistir. Alternatif olarak bu 0Ozelliklerin birlestirmesi takip

performansini gelistirmek amaciyla kullanilir [32].

2.3. Nesne Bulma

Tiim takip yontemleri her goriintii dizisinde ya da nesne bir videoda ilk goriindiigii
zaman bir nesne bulma mekanizmasina gereksinim duyarlar. Nesne bulma ig¢in genel bir
yaklasim tek bir goriintii dizisindeki verinin kullanilmasidir. Ancak, bazi nesne bulma
yontemleri hatali tespitlerin azaltilmast igin bir dizi goriintiiden hesaplanan anlik
bilgilerden faydalanir. Bu anlik veri genellikle sirali goriintiilerde degisen bolgeyi
vurgulayan goriintii farki seklindedir. imgede nesne bélgeleri belirtilirse nesne izleyici bir

goriintliden sonrakine takip islemini yiirlitmek i¢in nesne uyumunu uygulama asamasina

geger.

Tablo 2.1 Nesne bulma kategorileri

Kategori Ornek Calisma

Nokta bulucu Moravec bulucusu
Harris bulucu
Olgekten bagimsiz 6znitelik doniisiimii

Affine bagimsiz nokta bulucu

Boliitleme Ortalama kayma Y 6ntemi
Grafik kesim
Aktif kontur

Arka plan modelleme Gaussian Karigimi
Oz arka plan
Duvar ¢igegi

Dinamik dokulu arka plan

Denetimli siniflandirici Destek vektor makinalari

Yapay sinir aglari

Uyarlanabilir destekleme
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Tablo 2.1’de yaygin kullanilan nesne bulma algoritmalar1 verilmistir. Nesne bulma

lizerinde ayrica ¢alisma yapilmasi gereken konulardan biridir.

2.3.1. Nokta Bulucular

Nokta bulucular imgelerdeki sirali bolgelerde anlamli bir dokuya sahip
oznitelik/6zellik ¢ikarimmin bulunmasi i¢in kullanilir. Oznitelik ¢ikarim hareket, stereo ve
takip problemleri baglaminda uzun siire kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimimn arzu edilen
niteligi kamera goriis agis1 ve ortam 1s18indaki degisimlere karst degismezligidir.

Oznitelik ¢ikarimlari bulmak igin Moravec bulucu yatay, diisey, diagonal ve
antidiagonal yonlerde imge parlakliklarinin degisimini hesaplar ve pencere i¢in temsili
degerler olarak dort adet degisken igerisinden minimum olanini seger.

Harris bulucu yonlii yogunluk degiskenlerini goz oOnline almak icin x ve y
dogrultularinda birinci dereceden imge tiirevlerini hesaplar. Daha sonra, bu degiskeni
sifreleyen ikinci bir moment matrisi Denklem (2.1)’deki gibi kiigiik bir komsulukta her bir

piksel i¢in hesaplanir.

)] D
M :(m | 2|2yJ 21)
X"y y

Harris ve Kanade Lucas Tomasi (KLT) benzer olgiimleri kullanarak yogunluk
degisiklikleri lizerinde durmaktadir. Pratik olarak bu iki yontem ile hemen hemen ayni
ilgili noktalar bulunur. Aradaki tek fark bulunan ilgili noktalar arasinda 6nceden tanimli bir
uzaysal uzaklig: ifade eden ek bir KLT 6l¢iitiidiir.

Teorik olarak, M matrisi donme ve doniisiime kars1 degismez. Ancak, M matrisi
affine ya da projektif donilisiimlerden bagimsiz degildir. Farkli dontisiimler altinda ilgili
noktalarin gii¢lii bir sekilde bulunmasini gostermek i¢in Lowe ¢alismasinda dort adimdan
olusan Ol¢ekten bagimsiz Ozellik doniisimii (scale invariant feature transform-SIFT)
yontemini Onermistir [33].

[k olarak bir dlgek uzayi, farkli dlgeklerde Gaussian filtreleri ile imgenin konviile
edilmesiyle olusturulur. Konviile edilen imgeler farkli Gaussian imgeleri olusturmak i¢in
kullanilir. Aday Oznitelik ¢ikarimlari, Ol¢ekler karsisinda farkli gaussian imgelerinin
minimum ve maksimum degerlerinden segilir. Bir sonraki adim, komsu piksellerin

kullanilarak renk degerlerinin interpole edilmesiyle her bir adaymn yerini giincellemektir.
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Uciincii adimda, hem diisiik kontrastl1 adaylar hem de kenar kisimlardaki adaylar elimine
edilir. Son olarak, geriye kalan 6znitelik ¢ikarimlari bir aday ¢ikarim g¢evresindeki kiigiik
bir komsulukta gradyen yonlerinin histogramindaki u¢ noktalara dayali oryantasyonlara
atanir. SIFT bulucu diger bulucularla karsilastirildiginda ¢ok sayida 6znitelik ¢ikarimi
olusturur. Bunun nedeni farkli 6lgeklerde ve farkli ¢oziiniirliiklerde 6znitelik ¢ikarimlarinin
biriktirilmesidir. Deneysel olarak Mikolajczyk tarafindan yapilan c¢aligmada SIFT
algoritmasinin daha iyi 6znitelik ¢ikariminda bulundugunu ve imgede olusan bozulmalara

kars1 daha direngli oldugu gosterilmistir [34].

2.3.2. Arka Plan Cikarma

Nesne bulma alinan her bir goriintii modelinden sapmalarin bulunmasi ve arka plan
modeli diye isimlendirilen sahne gosterimleri olusturularak elde edilebilir. Arka plan
modelinden imge bolgesinde 6nemli bir degisiklik olmasi halinde hareketli bir nesnenin
oldugu anlasilir. Degisiklige maruz kalan bolgeleri olusturan pikseller daha ileri islemler
icin belirtilir. Genellikle nesnelere ait birlesik bolgeleri elde etmek icin birlesik bilesen
algoritmasi uygulanir. Bu islem arka plan ¢ikarma olarak isimlendirilir.

Arka plan ¢ikarma Wren ve Azarbayejani tarafindan yapilan calisma ile popiiler
olmustur. Bu ¢alismada zamanla kademeli degisiklikleri 6§renmek i¢in tek bir ti¢ boyutlu
Gaussian ile sabit arka planda her bir pikselin renginin modellenmesi Onerilir. Ortalama ve
kovaryans parametreleri bir dizi sirali goriintiideki renk incelenmesinden 6grenilir. Girig
goriintlistinde arka plan modeli her bir piksel i¢in elde edildiginde renk benzerligi
hesaplanir ve arka plan modelinden ayrilan pikseller 6n plan pikselleri olarak
siiflandirilir. Ancak tek bir gauss dis ortamlar i¢in uygun bir model olmamaktadir. Bunun
sebebi c¢oklu renkler tekrarli nesne hareketi, golgeler ya da yansimalardan dolay: tek bir
konumda gozlenebilir. Arka plan modellemede 6nemli bir gelisme piksel basina arka plan
rengini tanimlamak ig¢in ¢ok bigimli istatiksel modeller kullanilarak elde edilir [35].
Stauffer ve Grimson tarafindan yapilan bir ¢aligmada gauss karigimi kullanarak piksel
rengi modellenir [36]. Bu yontemde bir gauss karsiligi bulunana kadar anlik goriintiiniin
modelindeki her bir gauss ile karsilastirarak arka plan modeline kars1 anlik goriintiideki her
bir piksel kontrol edilir. Eger eslesme olursa, ortalama deger ve eslenen gaussun degisimi

giincellenir. Aksi halde ortalama deger esiti yeni bir gauss o anki piksel rengine ve
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baslangi¢ degeri bilesime tanitilir. Her bir piksel uyumlu dagilimin araka plan islemini
ifade etmesine bagli olarak siniflandirilir.

Bir bagka yaklasim sadece renk tabanli bilgi kullanilmasi yerine bolge tabanli sahne
bilgisini birlestirmektir. Elgammal ve Harwood tarafindan yapilan bir ¢alismada piksel
basina arka plan modellemek i¢in parametrik olmayan c¢ekirdek yogunluk tahmini
kullanilmigtir [37]. Cikartma islemi siiresince o anki piksel sadece arka plandaki ilgili
piksel ile degil ayn1 zamanda yakin komsuluktaki pikseller ile de karsilastirilir. Bu nedenle
bu yontem kamera titresimleri ve arka plandaki 6nemsiz hareketlerin {istesinden gelebilir.

Arka plan ¢ikarma i¢in alternatif bir baska yaklasim ortamdaki olaylar ile ilgili kat1
durumlar olarak bir goriintii dizisinde bir pikselin yogunluk degisimlerini gostermektir.
Ornegin otobandaki araglarin takibi i¢in imge pikselleri arka plan, 6n plan ya da gdlge
durumlarindan segilebilir. Hidden Markov Modeli (HMM) ile bu ii¢ durumdan birine
aitmig gibi imgenin kii¢iik bloklar1 smiflandirilir [38]. Stenger ve Ramesh tarafindan
yapilan bir ¢aligmada bir odadaki 15181n yanmasi ve kapanmast durumlari i¢in HMM arka
plan ¢ikarma i¢in kullanilmistir [39]. HMM kullanimimnin avantaji denetimsiz arka plan
modelleme yaklagimlart kullanilarak dogru bir sekilde modellenmesi giic olan olaylarin
egitim ornekleri kullanilarak 6grenilebilmesidir.

S6z konusu yaklasimlardaki kisitlama sabit bir arka plan gereksinimidir. Bu
kisitlama Monnet ve Mittal ile Zhong ve Sclaroff tarafindan yapilan ¢aligmalarda ele
alimmistir. Her iki ¢alismada da zamanla degisen arka plana ¢6ziim sunmuslardir. Bu
yontemler bir sahnedeki hareket Oriintiilerini tahmin etme ve Ogrenme yolu olan
ozbaglanimli hareketli ortalama islemler olarak imge bolgesini modellerler. Ozbaglanimli
hareketli ortalama islemi, 6zbaglanimli islemin 6nceki degerlerinin ve beyaz giiriiltii
hatasinin agirlikli toplami olarak tanimlandigi hareketli ortalama bilesenler ve 6zbaglanim
toplamlarindan olusan bir zaman serisi modelidir [40, 41].

Ozet olarak, sabit kameralar icin c¢ogu takip yontemleri arka plan ¢ikarma
tekniklerini Oznitelik ¢ikarim igin kullanirlar[42,43]. Bunun sebebi son zamanlarda
kullanilan arka plan ¢ikarma yontemleri degisen ortam 15181, giiriiltii ve arka planin
periyodik olarak hareketinin modellenmesi gibi yeteneklere sahip olmasidir. Boylece arka
plan ¢ikarma yontemleri ile degisik sartlar altinda nesneler tespit edilebilmektedir. Ayrica
bu yontemler hesaplama bakimindan etkindir. Pratik olarak arka plan ¢ikarma g¢ogu
durumda eksik nesne bolgeleri olusturmaktadir. Bunun sebebi nesne igerisinde bosluklar

olabilmesi ve boylece arka plan ¢ikarma islemi yapilirken nesne ozelliklerinin arka
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plandan tam olarak ayrismama sorunu olusturabilmektedir. Arka plan ¢ikarma yonteminde
en Onemli kisitlama sabit kamera gereksinimidir. Bunun sebebi kamera hareketinin

genellikle arka plan modelini bozmasidir.

2.3.3. Boliitleme

Nesne boliitleme algoritmalarinin amaci imgenin benzer bdlgelerinin algiya dayali
olarak boliimlenmesidir. Her boliitleme algoritmasi iyi bir béliimlenme i¢in 6lgiit ve etkili

boliimlenme gergeklestirme yontemi olmak tizere iki problemi ele alir[44].

@) (b) (©

Sekil 2.6. (a) orijinal imge (b) ortalama kayma boliitlemesi uygulanmig imge (c) normalize edilmis

kesimler yontemi uygulanmis imge

2.3.3.1. Ortalama Kayma Kiimelemesi

Imge béliitleme problemi icin Comaniciu ve Meer tarafindan yapilan ¢alismada
ortak bir uzay ve renk uzaymda kiimelenmelerin bulunmasi i¢in ortalama kayma yaklasimi
onerilmistir. Bir imgedeki verilerden varsayilan sayida rasgele secilen kiime merkezleri ile
algoritma baglatilir. Daha sonra her bir kiime merkezi kiime merkezinde merkezlenen gok
yonlii elips icerisinde bulunan veri ortalama kaymasina tagiir. Eski ve yeni kiime
merkezleri ile tanimlanan vektor ortalama deger kayma vektorii olarak isimlendirilir.
Ortalama deger kayma vektorii kiime merkezleri konumlarin1 degistirmeyene kadar tekrarl
bir sekilde hesaplanir. Ortalama kayma iterasyonlar1 boyunca bazi kiimeler birlestirilebilir.
Ortalama deger kayma kiimelenmesi imge diizenleme, kenar tespiti ve takip

uygulamalarina kadar bir¢ok farkli uygulamada kullanilmistir. Ortalama kayma tabanli
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boliitlemede daha iyi bir boliitlemenin yapilmasi i¢in degisik parametrelerin ayarlanmasi
gerekir. Ornek olarak renk ve uzaysal ¢ekirdek bant genisligi se¢imi verilebilir. Sekil 2.6
(a)’daki imgeye ortalama kayma yontemiyle uygulanan bdliitleme sonucunda Sekil 2.6

(b)’deki imge elde edilmistir [45].

2.3.3.2. Graf Kesme Kullanarak imge Béliitleme

Imge boliitleme graf parcalama problemi olarak sembolize edebilir. Iki alt grafik
arasinda kisaltilan kenarlarin toplam agirligi kesim olarak isimlendirilir. Agirlik genellikle
diigiimler arasinda renk, parlaklik ya da doku ile hesaplanir.

Shi ve Malik tarafindan yapilan bir ¢alismada asir1 boliitleme problemi ile basa
¢ikmak icin normallestirilmis kesim Onerilmistir. Bu yaklasimda kesim sadece kesimdeki
kenar agirliklarinin toplamina bagl degil ayn1 zamanda grafin tiim diigiimlerine ait her bir
parcasinda diigiimlerin toplam baglant agirhiklarmin oranma baghdir. Imge tabanli
boliitleme i¢in diigiimler arasinda agirliklar uzaysal yaklasim ve renk benzerliginin {iriinii
tarafindan tanimlanir. Diiglimlerin her bir pargasi arasinda agirliklar hesaplandiginda, bir
agirlik matrisi ve diagonal matris olusturulur. Boéliitleme genellestirilmis 6zsistemin
0zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanarak uygulanir. Daha sonra ikinci en kii¢lik 6z vektor
imgeyi iki parcaya bolmek i¢in kullanilir. Her bir parga i¢in bu islem tekrarl bir sekilde bir
esik degerine ulasana dek uygulanir. Sekil 2.6 (c¢)’da normalize edilmis kesimler
yaklagimiyla elde edilen boliitleme sonucu gosterilmistir [44].

Normalize edilmis kesimler tabanl boliitlemede biiylik imgeler i¢in genellestirilmis
0z sistemlere ¢6ziim bellek ve islem gereksinimi agisindan maliyetli olabilir. Diger yandan
bu yontem ortalama kayma yontemi ile boliitleme ile karsilagtirildiginda daha az manuel
olarak segilen parametrelere gereksinim duyar. Normalize edilmis kesimler nesne

konturlar takibi baglaminda kullanilmistir.
2.3.3.3. Aktif Konturlar
Aktif bir kontur ¢ergevesinde nesne boliitleme kapali bir sinir1 nesnenin sinirina

uygulayarak olusturulur. Konturun gelisimi varsayillan nesne bdolgesine konturun

uygunlugunu tanimlayan bir enerji fonksiyonu ile idare edilir.
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Kontur tabanl yéntemlerde dnemli bir konu kontur baslatmasidir. Imge gradyen
tabanli yaklasimlarda bir kontur genel olarak nesne bolgesi disina yerlestirilir ve nesne
sinir1 bulunana kadar daraltilir. Bu kisitlama kontur nesne sinirina uymasi igin genisletsin
ya da daraltsin diye nesne disinda ya da i¢inde kontur baslatilabilmesi i¢in bolge tabanli
yontemler rahatlatilir.

Ancak bu yaklagimlar 6nsel nesne ya da arka plan bilgisine ihtiya¢ duyar. Referans
bir goriintii ya da ¢oklu goriintiiler kullanilarak baslatma bdlge dncelikleri olusturulmadan
uygulanabilir.

Enerji fonksiyonu ve ilk yonelim disinda bir bagska 6nemli konu dogru kontur
gosterimi se¢imidir. Nesne konturu ya dolayli olarak ya da dogrudan gosterilebilir. Agik
bir gdsterimde kontrol noktalar1 arasindaki iliski egri denklemleri ile tanimlanir. Kontur
gelisimi enerji fonksiyonuna gore degisen grid degerleri ile yonetilir. Grid degerlerindeki
degisiklikler yeni sifir kesismelerinde dolayisiyla yeni kontur pozisyonlarinda sonuglanir.
Dolayli gosterimin dogrudan gosterim iizerindeki en Onemli avantaji topoloji

degisikliklerindeki esnekligidir.

2.3.4. Denetimli Ogrenme

Nesne bulma denetimli 6grenme mekanizmas1 vasitasiyla bir dizi 6rnekten alinan
farkli nesne goriiniimleri otomatik olarak Ogrenme ile uygulanabilir. Farkli nesne
goriiniimlerinin 6Zrenilmesi bir dizi sablon kaydetmenin gereksinimini ortadan kaldirir. Bir
dizi 6grenme 6rneginin olmasi halinde denetimli 6grenme yontemleri girisleri arzu edilen
cikislarla eslestiren bir fonksiyon olustururlar. Denetimli 6grenmenin standart bir
formiilasyonu smiflandirma problemidir. Bu smiflandirma problemi 6grencinin ya
regresyon diye adlandirilan ya da smiflandirma diye adlandirilan bir sekilde c¢ikisg
olusturularak bir fonksiyonun davranisini yaklastirir. Nesne bulma baglaminda 6grenme
ornekleri nesne 6zelliklerinin pargalarindan ve nesne sinifina ait ¢iftlerden olusur. Bu iki
nicelik manuel olarak belirtilir.

Ozelliklerin segimi siniflandirma performansinda énemli bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle bir sinifi bagka bir siniftan ayirt edebilen bir dizi 6zellik kullanmak 6nemlidir.
Nesne alani, nesne oryantasyonu ve nesne goriiniimii bir yogunluk fonksiyonu seklinde
kullanilabilir. Ozelliklerin secilmesiyle nesnenin farkli goriiniimlerinden denetimli

o0grenme yaklasimi secilerek Ogrenilebilir. Bu 6grenme yaklasimlari yapay sinir aglari,
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uyarlanabilir destekleme, karar agacglar1 ve destek vektdr makineleri ile yapilabilmektedir.
Ve bu 6grenme yontemleri ile yiiksek boyuttaki uzayda bir nesneyi bir bagka nesneden
ayiran bir hiper ylizey hesaplanir.

Denetimli 6grenme yontemleri genellikle her bir nesne sinifindan ¢ok sayida 6rnek
gerektirmektedir. Ek olarak bu Ornekler manuel olarak etiketlenmelidir. Manuel
etiketlenmis veri miktar1 azaltmaya yonelik olasi bir yaklasim denetimli 6grenme ile
birlikte egitilmesidir. Tiimlesik egitimin temel fikir 6zelliklerin her bir smiflandiricinin
bagimsiz olarak kullanildig1 az etiketlenmis kiiclik veri dizisi kullanilarak iki
siiflandiricinin egitilmesidir. Egitim asamasi sonrasinda her bir siniflandirict bir bagka
simiflandiricin egitim dizisine etiketlenmis verileri atamak i¢in kullanilir. Uyarlanabilir
destekleme ve destek vektor makinelerinin nesne takibine uygulanabilir olmasi nedeniyle

kisaca bahsedilecektir.

2.3.4.1. Uyarlanabilir Destekleme

Destekleme, her biri kismen dogru olan ¢ogu temel siniflandiricinin birlestirilerek
tekrarli bir sekilde dogru bir simiflandiricinin  bulunmasi yontemidir. Adaboost
algoritmasinin egitim asamasinda ilk adim egitim dizisi iizerinden agirliklarin baslangi¢
dagilimimi olusturmaktir. Destekleme mekanizmasi hatanin yanlis siiflandirilan verinin
agirliklarina oran1 oldugu en az hatayr veren temel bir siniflandirict seger. Daha sonra
secilen temel siniflandirict tarafindan yanlis siniflandirilan veriye ait agirliklar arttirilir. Bu
nedenle Adaboost algoritmasi bir sonraki iterasyonda yanlis siniflandirilan verilerde daha
iyi bir performans gosteren bir baska siniflandiricinin se¢imini desteklemektedir.

Nesne bulma durumunda zayif smiflandiricilar resimden ¢ikartilan nesne
ozelliklerine uygulanan bir dizi esik gibi basit operatorler olabilir. Viola ve Jones
tarafindan yapilan ¢alismada Adaboost ¢ergevesi yayalari tespit etmek icin kullanilmistir.
Bu yaklagimda uzaysal ve gecici operatorlerin birlesimi ile cikartilan imge o6zellikleri
tizerinde egitilen zayif siniflandiricilar olarak yapay sinir aglar1 secilmistir. Gegici alandaki
islemciler hareket bilgisinin baz1 sekillerini kodlayan goriintii farki seklindedir. Goriintii
farki gecici alanda islemci olarak kullanildigi zaman hareketin oldugu yerdeki bolgelerde

nesne tespitinin uygulanarak yanlis tespitlerin sayisini azaltir [46].
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2.3.4.2. Destek Vektor Makineleri

Bir siniflandirici olarak destek vektor makineleri bir sinifi bagka bir siniftan ayiran
maksimum marjinal hiperdiizlemi bularak veriyi iki sinif halinde kiimeler. Maksimuma
cikartilan hiperdiizlem sinir1 en yakin veri noktalar1 ve hiperdiizlem arasindaki uzaklik ile
tanimlanir. Hiperdiizlemin sinirlarinda bulunan veri noktalar1 destek vektorleri olarak
isimlendirilir. Nesne bulma baglaminda bu siniflar nesne ve nesne olmayan siniflara
karsilik gelmektedir.

Lineer bir siniflandirici olmasina karsin destek vektor makinesi lineer olmayan
simiflandiricilar icinde ¢ekirdegi giristen alinan giris Ozellik vektoriine uygulayarak
kullanilabilir. Lineer olarak ayrilabilen bir dizi verinin c¢ekirdek uygulamasi veriyi
ayrilabilen yiiksek yonlii uzaya doniistiiriir. Kullanilan c¢ekirdekler ¢ok terimli ¢ekirdekler
ya da radyal tabanli fonksiyonlardir. Ancak problem i¢in dogru ¢ekirdegin se¢imi manuel
olarak kolay degildir. Cekirdek segilince bir dizi parametre i¢in siniflandirma performansi
test edilir.

Nesne bulmada Papageorgiou ve Oren calismalarinda yayalarin ve yliz se¢imi i¢in
destek vektor makinelerini kullanmiglardir. Siniflar1 birbirinden ayirt etmek i¢in kullanilan
ozellikler pozitif ve negatif egitim Ornekleri dizisine Haar dalgaciklari uygulanarak
cikartilir. Arama alaninin azaltilmasi i¢in imgede optik akis alan1 hesaplanarak gegici bilgi
kullanilir. Ozellikle optik akis alamindaki siireksizlikler azaltilmis yanlis pozitif egitim

ornekleri sayisi sonucunda olasi nesnelerin aranmasi i¢in kullanilir [47].
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3. NESNE TAKIiP YONTEMLERI

Goriintli islemede en popiiler konulardan biri nesne takibidir. Literatiirde nesne
takibi islevini yerine getirmek i¢in bir¢ok ¢Oziim yontemi sunulmustur. Takip edilen
nesnenin bulundugu ortam sartlar1 ve nesnenin farkli fiziksel 6zelliklere sahip olmasi
sebebi ile Onerilen yontemleri farkli kategorilere ayirmak pek miimkiin géziikmemektedir.
Yine de belirli olgiitler g6z Oniinde bulundurularak takip yontemlerini belirli siniflara
ayirmak miimkiin olabilmektedir. Nesnenin rengi, sekli ve hareketi gibi 6zellikler takip
yontemlerini belirleyen 6zellikler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Nesne takip yontemleri iki esas islevi gergeklestirmekten ibarettir [48]. Bunlar takip
edilecek nesnenin giincel imge igerisindeki konumunun tespit edilmesi ve imgeler boyunca
konumlar1 belirlenen nesneler arasindaki veri bagi iliskisinin kurulmasi iglevleridir. Bu iki
islev birbirinden bagimsiz olarak gergeklestirilebilecegi gibi birlikte de gerceklestirilebilir.
Takip islemi bagimsiz calistirildiginda, dncelikle nesne bulma algoritmalar1 yardimiyla
ardisik imgelerdeki hareketli nesneler yakalanir. Daha sonra, bu nesneler arasinda var olan
veri bagi iligkileri elde edilir. Takip islemi birlikte calistirildiginda ise, giincel nesne
bilgilerini elde edebilmek i¢in gilincel gozlem bilgisi ve Onceki nesne bilgisi birlikte
degerlendirilir.

Her iki nesne takip islevinin yerine getirilmesinde takip edilecek nesne sekil ve
goriinim modelleri ile ifade edilir. Nesne sekli, nesnenin yapabilecegi hareketi sinirlar.
Ornegin; takip edilecek nesne sadece bir nokta ile ifade etmek igin basit bir doniistiirme
modeli yeterli olabilmektedir. Ancak, nesnenin eliptik bir geometrik sekle sahip oldugu bir
durumda, parametrik hareket modelleri (affine veya projective donilisim modelleri)
kullanilabilir. Bu sunum sekilleri yardimiyla geometrik sekli ve sinirlari net olan nesnelerin
hareketleri modellenebilir. Sinirlar1 net olmayan nesnelere gelince siluet veya kenar bilgisi,
daha tanimlayic1 bir sunum saglayabilir. Ayrica, bu tiir nesnelerin hareketlerini
modellemek i¢in parametrik veya parametrik olmayan modeller kullanilabilmektedir[49].

Nesne hareketleri veya goriiniimleri lizerinde belirli kisitlamalar yapilarak nesne
takip problemi basitlesebilir. Nerdeyse tiim nesne takip algoritmalari, nesne hareketlerinin
ani degisimlere degil de yumusak hareketlere sahip oldugunu varsaymaktadir. Ayrica,
nesne hareketlerinin sabit hiz veya ivmeye sahip oldugu diisiiniiliirse nesne takip islemi

oldukg¢a basitlesmektedir. Buna ek olarak, takip edilen nesne sayisi, bliylikliigii, goriiniimii



veya sahip oldugu fiziksel seklin 6nceden belirtilmesiyle de, nesne takip algoritmalarinin

karmasiklig1 azaltilmaktadir.

Sekil 3.1’de nesne takip nesne takip yontemleri takip tiiriine gore siniflandirilarak

gosterilmistir. Buna gore ti¢ temel nesne takip yontemi bulunmaktadir: 1) nokta tabanli; 2)

cekirdek tabanli; 3) siluet tabanli. Bu yontemler ile ilgili literatiirde yer alan calismalar

Tablo 3.1°de listelendigi gibi yontemlerin kullanildig1 uygulama alanlar1 da asagidaki gibi

listelenebilir:

Hareket tabanli tamimlama (Ornek: Hareket dogrultusu bilinen bir tiimoriin
akciger lizerindeki yerinin tespiti [50], yiiriiylis tabanli insan tanima).

Otomatik Gozetim (Ornek: Istenmeyen olaylar1 veya siipheli hareketleri tespit
etmek i¢in belli bir alanin gézetlenmesi [42] ).

Video dizinleme (Ornek: Coklu ortam veritabaninda bulunan videolarin, icerdigi
nesneler ve bu nesnelerin hareketleri seklinde kodlanarak sisteme kaydedilmesi,
nesne adlar1 veya hareketleri kullanilarak otomatik adlandirma yardimiyla video
kayitlarina hizli bir sekilde ulasabilmesi).

Insan bilgisayar etkilesimi (Ornek: Insan viicut azalari takip edilerek insanin
yiiriidiigli veya kostugu sonucunun tiretilmesi [51], mimik tanima, bilgisayarlara
veri girisi i¢in goz bakisi takibi.

Trafik izleme (Ornek: Trafik akisina ait istatiksel verilerin gercek zamanli olarak
toplanmast).

Ara¢ yolculugu (Video tabanli gilizergah planlama ve engelden kurtulma
yetenegi).
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Nesne Takibi
Nokta Takibi Cekirdek Takibi Siluet Takibi
Istatistiksel Cift Cekirdekli Tek Cekirdekli Sekil Esleme
Gorus altuzayi Siniflandirici IDUIRD LEEY D(_)g_rudan
metotlar minimizasyon
Degismsel Sezgisel
Yaklagim Yaklasim

Sekil 3.1. Nesne takibi yontemlerinin siniflandirilmasi [1]

Tablo 3.1. Nesne takip yontemleri ile ilgili literatiirde bulunan 6rnek ¢aligmalar

Kategoriler Ornek Uygulama yapilan Calismalar

Nokta tabanli nesne takibi

e Deterministik Metotlar [23] ve [52]

e [statistiksel Metotlar

[51], [53], [54], [55], [56], [57] ve [58]

Cekirdek tabanli nesne takibi

e Sablon ve yogunluk tabanli goriiniim [45], [59] ve [60]

modelleri
e : [61]
e (Coklu-goriis goriiniim modelleri
Siluet tabanli nesne takibi
e Sinir Degerlendirme [62] ve [63]

e Sekil Eslestirme
[64], [65] ve [66]
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3.1. Nokta Tabanh Nesne Takibi

Bu takip yonteminde takip edilen her bir nesne tek bir nokta ile ifade edilir. Bu
yontem ile glincel imgede takip edilecek her bir nesneye bir nokta aktarildiktan sonra bu
noktalar ile onceki imgede tespit edilen noktalar arasindaki veri bag iliskisinin dogru bir
sekilde olusturulmast beklenir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in su iki adim sirayla
gergeklestirilir:

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

2) Onceki imgede bir nokta ile ifade edilen yakalanan nesne ile giincel imgede

tespit edilen noktalar arasindaki nokta benzerlik degerlerinin hesaplanmasi.

Nokta benzerliginin hesaplanmast islemi, 0Ozellikle nesne goriiniimiiniin
kaybolmasi, yanlis nesne yakalanmasi, nesnenin imgeye ilk girisi veya cikist gibi
durumlarda karmasik bir duruma yol acar. Yilmaz ve Javed tarafindan yapilan ¢alismada
bu alandaki yontemler deterministik ve istatiksel olmak iizere iki temel yontem ile

aciklanmustir [1].

3.1.1. Deterministik Yontemler

Deterministik yontemler, ardistk imgelerde bulunan nesnelerin birbirlerine
eslestirilme maliyetlerini tanimlar. Eglestirme maliyetinin en aza indirgenmesi tiimlesik bir
optimizasyon problemi olarak ifade edilir. Tiim muhtemel iliskilendirmeler arasinda bire
bir eslestirmenin oldugu bir ¢oziim olarak optimal atama metotlar1 ile elde edilebilir.
Nesneler arasindaki eslestirme maliyetinin tanimlanmasi i¢in nesne hareketleri {izerinde
asagida belirtilen sinirlamalar goz 6niine alinir [49]:

e Yakmlik: Bir imgeden diger bir imgeye gegerken nesne pozisyonlarinin énemli
Olciide degismeyecegini ima eder.

e Maksimum hiz: Nesnelerin hizlar1 lizerinde bir iist sinir degeri tanimlanir ve
sadece nesnelerin etrafinda dairesel bir komsuluk igerisinde kalan muhtemel
nesne adaylarinin benzerlik degerleri goz oniine alinir.

e Kiiciik hiz degisimi (yumusak hareket): Nesnenin hiz yoniiniin énemli bir dl¢iide

degismeyecegini ima eder.
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e  Genel hareket: Kii¢iik bir komsuluktaki nesnelerin hizlarinin benzer olmasi igin
sinirlama uygulanir. Bu smirlama ¢oklu noktalar ile sunulan nesneler igin
uygundur.

e Katilik: 3-boyutlu diinyadaki nesneler genellikle kat1 bir bigime sahiptir. Bundan
dolay1 giincel bir nesne lizerindeki herhangi iki nokta arasindaki mesafenin
degismeyecegi diislintiliir. Bahsedilen simirlamalar sadece deterministik

yontemlerde degil ayn1 zamanda istatistiksel yontemlerde de kullanilabilir.

3.1.2. istatiksel Yontemler

Video algilayicilarindan alinan Ol¢limler her zaman giiriiltiiye sahiptir. Ayrica,
nesne hareketleri birtakim istenmeyen etkilere maruz kalir. Istatiksel ydntemler, nesnenin
durum (pozisyon, hiz ve ivme) tahmini boyunca Olgiim degerlerini ve model
belirsizliklerini goz oniinde bulundurarak nesne takibi problemini ¢dozmeye calisir. Bu
yontemler pozisyon, hiz ve ivme gibi nesne Ozelliklerini modellemek i¢in durum uzay
yaklagimini kullanirlar [67]. Olgiimler genellikle bir tespit mekanizmasi tarafindan elde
edilen imgelerdeki nesne pozisyonlarini igerir. Bu noktadan sonra istatiksel yontemlerin
imge icerisindeki nesnelere ait durum tahminini nasil formiillestirdigi ve hangi ¢oziimleri
sundugu detayl bir sekilde incelenir. Buna gore problemin tanimi i¢in Kalman filtreleme
yontemi ve pargacik filtreleme yontemi kullanilir [37].

Imge iizerinde hareket eden bir nesnenin istatistiksel olarak durum tahmin problemi
su sekilde formiile edilebilir [53]. Takip edilecek nesnenin durum bilgisi (6rnegin
pozisyon) X%:t =1,2,... seklinde bir dizi olarak tanimlamir. Zaman boyunca durum

tizerindeki dinamik degisim Denklem (3.1) ile ifade edilir.
Xt=ftxtH +wt (3.1)

Wt:t = 1,2 ... gauss giiriiltiidiir. Ol¢iim verisi ile durum degiskeni arasindaki iliski
ise Denklem (3.2) ile ifade edilir.

7t = ht(X) + Nt (3.2)
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Nt gauss giiriiltiidiir ve W*’den bagimsizdir. Istatistiksel yontemlere dayali nesne
takip edicilerin temel amaci, t anma kadarki tim o6l¢im degerlerini goz Oniinde

bulundurarak X* durum degiskenini tahmin etmektir.

Bir baska degisle, posterior olasilik yogunluk fonksiyonunu p(X t|Zl""'t) elde
etmektir. Teorik olarak en uygun ¢6ziim, problemi iki adimda ¢6zen tekrarlamali Bayes
filtresi yontemini kullanmaktir. Bu adimlar tahmin ve diizeltme adimidir. Tahmin adima,

dinamik bir esitlik kullanir ve giincel durumun t-1 anindaki onceki olasilik yogunluk
fonksiyonunu p(X* | Z1-t=1) hesaplanir. Daha sonra sonraki yogunluk fonksiyonunun
hesaplanabilmesi igin giincel dlgliimiin maksimum olabilirlik fonksiyonunu p(Z* |X 9

kullanilir. Buna gore sonraki yogunluk fonksiyonu Denklem (3.3)’te gosterildigi gibi

hesaplanir.

p(xt|zt-O)p(rt|xh

t1 71ty —
p(X |Z ) p(ytlzl,...,t—l)

(3.3)

Denklem (3.3)’teki p(Y't | Z1++t=1) normalizasyon katsayisidir. Ekranda sadece tek
nesnenin olmasi durumunda, nesnenin durum bilgisi bahsedilen iki adim kullanilarak
rahatlikla tahmin edilebilir. Diger taraftan, ekranda birden fazla nesnenin olmasi
durumunda, elde edilen Sl¢iimler ile ilgili nesneler arasinda gerekli baglantilarin kurulma
ihtiyaci ortaya c¢ikar. Bu nedenle ¢oklu nesnelerin takibi problemi igin veri bagi ve durum
tahmini problemlerinin birlestirilmis bir ¢ézlimiine ihtiya¢ duyulur.

Tek nesnenin oldugu bir durumda, eger f¢ ve h' fonksiyonlar1 dogrusal ve
nesnenin baslangic durumu X! ve giiriiltii degeri Gaussian dagilimina sahipse, o zaman en
uygun ¢oziim Kalman filtre tarafindan elde edilebilir. Eger nesnenin baslangi¢ durumu ve
sistem giiriiltiisii Gaussian dagilimimna sahip degilse o zaman en uygun ¢ézliim Parcacik

filtreleme yontemiyle elde edilir.
3.1.2.1. Kalman Filtresi ile Nesne Takibi

Kalman Filtresi, durum vektorii bir Gaussian dagilimina sahip lineer sistemlerin
durum tahminlerini gergeklestirmek icin kullanilir [58]. Tahmin ve diizeltme gibi iki
adimdan olusur. Tahmin adimi, degiskenlerin yeni durumu tahminini yapabilmek i¢in

durum modelini kullanir.
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Xt=DXt" 4+ w (3.4)
zt — th—lDT + Qt (35)

Denklem (3.4) ve (3.5) swrayla Xt ve Y, t anindaki durum ve kovaryans
tahminleridir. D, t ile t-1 anindaki durum degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayan durum
dontigim matrisidir. Q, W giiriiltiisiiniin kovaryansidir. Benzer sekilde, diizeltme adimi

giincel gézlem degerini Z* nesne durumunu giincellemek i¢in kullanir.

Kt = StMYMYEME + RY)? (3.6)
Xt =Xt +K'[Zt — MX"] (3.7)
Y =3 - KMyt (3.8)
v=27— MY} (3.9)

Denklem (3.9)’da v yenilik olarak adlandirilir ve Denklem (3.6), (3.7) ve (3.8)’de
verilen M oOlgme matrisidir. K, durum modellerinin yayilimi i¢in kullanilan kalman
kazancidir. X¢ durumu giincellendikten sonra Gaussian dagilimi olmaya devam eder. Bu
durumda f¢ ve h' fonksiyonlar1 dogrusal degildir ve taylor seri agilimlar1 kullanilarak
fonksiyonlar lineerlestirilebilirler. Bahsedilen bu filtreleme teknigi literatiirde genisletilmis
kalman filtresi olarak kullanilmaktadir.

Kalman filtresi bilgisayarli gorme uygulamalarinda takip islemi i¢in yaygin bir
sekilde kullanilmigtir. Kalman filtresi giiriiltiilii imgelerde noktalar1 takip etmek igin
kullanilmistir. Stereo kamera tabanli nesne takibi ¢alismasinda, kalman filtresi nesnenin
pozisyonunu ve hizin1 x-z boyutlarinda tahmin etmek igin kullanilmistir. Genisletilmis
kalman filtresi iki boyuttaki hareketten nesnenin ti¢ boyuttaki yoriingesini belirlemek i¢in

kullanilmustir [1].

3.1.2.2. Parcacik Filtresi ile Nesne Takibi

Kalman filtresinin bir dezavantaji, durum degiskenlerinin Gaussian dagilimina
sahip olma zorunlulugudur. Boylelikle, kalman filtresi gaussian dagilima sahip olmayan

sistemler i¢in zayif bir tahmin edicidir [9]. Bu kisitlama parcacik filtreleme yontemiyle
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¢oziilebilir [55]. Parcacik filtresinde, t anindaki sartli durum yogunlugu © agirligina sahip
N tane parcacik iceren 6rnek kiime ile ifade edilir. Her bir parcacik { St(n): n=1,..,N}

ve her bir parcacigin agirligl ise ngn) (6rnekleme olasiligl) olarak gosterilir. Agirliklar

par¢acigin Onemi veya onun gozlenme frekansi olarak tanimlanabilir. Her bir

(St(n), ngn))’nin hesaplama maliyetinin azaltilmasi i¢in katlanmis bir agirlik ¢™ de aym
zamanda hafizaya yiiklenir (¢®™) = 1). t amindaki yeni &rnekler t-1 anindaki S,_; =

s, a™,c™:n=1,..,N} émekleme semasiyla elde edilir. En genel émekleme

semas1 asagida bahsedildigi gibi 6nem 6rnekleme semasidir. Bu sema, segcme, tahmin ve
diizeltme olmak tizere ii¢ temel adimin tekrarli bir sekilde gergeklesmesi prensibine
dayanir [67].

AW

(1) Se¢me adimi: S,_;’den N tane rastgele §;° Ornek segilir. Se¢me islemi
. g () A(m) _
yapilirken r € [0,1] olmak kaydiyla rastgele bir degisken liretilir ve ¢, > 1 ve §;° =

St(j_ )1 sartlarin1 saglayan en kiiciik j indeksine sahip drnekler segilir.

(2) Tahmin adimi: Segilen her bir §gn) =f (égn), Wt(n)) ile yeni bir ornek iretilir.
Burada Wt(n) sifir ortalamaya sahip bir Gaussian hatasidir ve f negatif olmayan bir
fonksiyondur (f(s)=s).

(3) Diizeltme adimi: St(n) orneklerine ait nt(n)aglrhklarl z; Olctimleri kullanilarak

hesaplanir. Bunun i¢in nt(n) = p(z; | Xe = st(n)) esitligi kullanilir. Burada p(.) gaussian

dagilimi ile modellenebilir.

Elde edilen yeni S, émekleri &, = ¥¥_, 7 f (s, W) esitliginde kullanilarak yeni
nesne pozisyonlar: hesaplanabilir. Pargacik filtre tabanli nesne takip edicilerin baslangic
degerleri, drnekleme dizisini kullanan sistemlerin egitimiyle veya ilk élgﬁmler(sén) ~Xo)
kullanilarak gerceklesir. Sistem ilk ol¢iimler kullanilarak baslatilirsa, her bir 6rnegin

agirlik degeri n(()n) = 1/ N seklinde esit olarak dagitilir. Ayrica en iyi par¢acik drneklerinin

korunmasi igin diisiik agirlikli olanlarin elenmesi gerekir. Bunun i¢in ek bir 6rnekleme
algoritmasina ihtiya¢ duyulur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, sonraki yogunluk

fonksiyonunun Gaussian olmak zorunda olmayisidir.
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3.2. Cekirdek Tabanh Nesne Takibi

Cekirdek takibi goriintii dizileri boyunca ilkel bir nesne bdlgesi ile gosterilen
nesnenin hareketi hesaplanarak uygulanir. Nesne hareketi genel olarak parametrik bir
yapidadir ya da sirali goriintiilerde hesaplanan yogunluk akis alanidir. Bu algoritmalar
kullanilan goriinlim gosterimi, takip edilen nesne sayisi ve nesne hareketini tahmin etmek
i¢cin kullanilan metot agisindan farklilik gosterir. Bu takip yontemleri sablonlar, yogunluk
tabanli goriinim modelleri ve ¢ok yonlii gériinim modelleri olmak {izere ii¢ farkli alt

kategoride incelenir.

3.2.1. Sablon ve Yogunluk Tabanh Goriiniitm Modelleri Kullanilarak Nesne Takibi

Sablonlar ve yogunluk tabanli goriiniim modelleri basit olmalar1 ve diisiik
hesaplama maliyetlerinden dolayr yaygin olarak kullanilmistir. Bu kategorideki nesne
izleyicileri nesnelerin ayr1 ayr1 ya da birlikte takip edilmesine bagli olarak iki alt

kategoride incelenir.

3.2.2. Tek bir Nesnenin Takibi

Bu kategorideki en yaygin yaklasim sablon eslemedir. Sablon esleme goriintiide
arama yapmak igin kaba bir ydntem olarak karsimiza ¢tkmaktadir. Imge yogunlugu ve renk
ozellikleri sablonlar1 olusturmak igin kullanilir. Imge yogunlugunun ortam 1s1§indan
etkilenmesi sebebi ile imge gradyani da ozellik olarak kullanilabilir. Sablon eslemenin
dezavantaji hedef nesnenin imgede kabaca aranmasi nedeniyle yiiksek hesaplama
maliyetinin olmasidir. Hesaplama maliyetinin diisliriilmesi i¢in, nesne arama islemi
nesnenin bir dnceki pozisyonu g¢evresinde yapilir. Buna ilaveten sablon esleme igin daha
etkili algoritmalar onerilmistir [68].

Renk histogrami, dikdortgen ya da eliptik bolgeler igerisinde kalan piksellerin
goriiniimii  kullanilarak hesaplanabilen bilesik modeller gibi diger nesne gosterimleri
sablon yerine kullanilabilir. Dikddrtgen nesne bdlgesi icerisindeki piksellerin ortalama
renk degerini bularak nesne modelleri olusturulur. Hesaplamayla ilgili karmasikligi
azaltmak igin nesne sekiz komsu bolgede aranir. Nesne modeli ile tahmin edilen nesne

pozisyonu arasindaki benzerlik bu ikisinin renk ortalamasi orani 6l¢iilerek hesaplanir [69].
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Comaniciu ve Ramesh c¢alismalarinda nesneyi gostermek i¢in dairesel bir bolgede
hesaplanan agirlikli histogram kullanmistir. Nesnenin tam olarak yerinin saptanmasi igin
kaba bir yontemle arama yerine ortalama deger kaymasi yaklasimini kullanmislardir. Bu
yontemle olusturulan nesne izleyici tekrarli bir sekilde nesnenin histogrami ile tahmin
edilen nesnenin bulundugu yerin penceresini karsilastirarak goriiniim benzerligini miimkiin
olan en yiiksek seviyeye cikarir. Histogram benzerligi Bhattacharya katsayisi ile ifade
edilir [60]. Bhattacharya katsayist;

Yu=1PWQW)

Q: Nesnenin histogrami

P: Tahmin edilen nesne pozisyonu

Her bir iterasyonda ortalama kayma vektorii histogram benzerligi arttirilmasi i¢in
hesaplanir. Bu islem yakinsama gerceklesene kadar tekrarlanir. Genelde bes ya da alti
iterasyonda gergeklesir. Ortalama kaymasi algoritmasinin sablon eslemeden avantajli
olmast islem yogunlugunun az olmasi, hesaplama maliyetinin diisiik olmas1 ve daha az
iterasyon gerektirmesidir. Ancak ortalama kayma algoritmasinda dikkat edilmesi gereken
nokta baglangicta nesnenin bir kisminin dairesel bolge igerisinde kalmasidir.

Jepson ve Fleet tarafindan yapilan calismada hedef nesnenin takip edilmesi i¢in
sabit goriiniim ozellikleri, gecici 6zellikler ve giiriiltii isleminden olusan ii¢ bilesenin
kullanilmasini Onermistir. Sabit goriinlim bileseni hareket tahmini i¢in en giivenilir
goriinim olan zamanla goriiniimii degismeyen nesnenin boélgelerini tanimlar. Gegici
bilesen devamli degisen pikselleri tanimlar. Giiriiltii bileseni ise nesne goriiniimiinde
giriiltiiden kaynaklanan aykir1 degerleri ele alir. Beklenti maksimizasyonu algoritmasinin
cevirim i¢i versiyonu bu ii¢ bilesenin parametrelerini 6grenmek i¢in kullanilmistir.
Gorlinlim  gosterimleri i¢in Ozellik olarak yonlendirilebilir filtre tepkileri asamasi
kullanilmistir. Nesne sekli elips ile gosterilmistir. Nesne hareketi goriintii dizileri boyunca
takip edilen bolgenin egiltimi agisindan hesaplanir. Egiltim doniisiimii teleme (&, t),),

dénme (a,b) ve 6lgek (s) parametrelerinden olusur [69].

o2 ([

Sabit ve gegici bilesenlerinin agirlikli birlesimi egiltim parametrelerini belirlemek

icin kullanilir. Sabit ve gecici Ozelliklerin avantaji takip i¢in sabit 6zelliklere agirlik
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verilebilmesidir. Ornegin, konusan birinin yiiz takibi yapilmak istenirse alin ve burun
bolgelerinin secilmesi bireyin agiz bolgesine nazaran daha iyi bir eslestirme olmaktadir [1].

Goriintiide belli bir bolgenin takibi i¢in bir baska yaklasim optik akis yontemi
kullanilarak ilgili bolgenin doniisiimiiniin hesaplanmasi i¢in ilkel bir sekil tanimlanir.
Optik akig yontemleri parlakligin degismedigi kisitlamalarin oldugu sartlarda her bir

pikselin akis vektorii hesaplanarak yogunluk akis alanlar1 olugturmak i¢in kullanilir.
1, y,t) —I(x +dx,y+dy,t+dt) =0 (3.11)

Denklem (3.11)’de yapilan hesaplama piksel komsulugunda ya geometrik olarak ya
da cebirsel olarak gerceklestirilir. Dikdortgen bir bolgenin doniisiimiinii hesaplamak igin
optik akis yontemlerinin gelistirilmesi olduk¢a Onemlidir. KLT izleyici bir noktada

toplanan bir bolgenin doniisiimiinii tekrarli bir sekilde hesaplar.

(mf lelyj*[duJ_[lelt]
2 BN
=1, =12 ) (dv J (3.12)
Bu denklemde ilgili bolgenin yeni yeri elde edildiginde, KLT izleyici affine

doniistimiinii hesaplayarak takip edilen par¢anin kalitesini hesaplamaktadir.

-2 B

Eger anlik yama ve hedeflenen yama arasindaki karesel farkin toplami kiiciik ise,

ozellik takip edilmeye devam edilir. Aksi halde 6zellik elimine edilir [1].
3.2.3. Coklu Goriiniim Modelleri Kullanilarak Nesne Takibi

Suana kadar bahsedilen nesne takibi yontemlerinde histogram, sablon gibi goriiniim
modelleri genellikle ¢evirim i¢i olusturulur. Bu modeller nesne hakkinda en son yapilan
gozlemlerden elde edilen bilgiyi temsil eder. Nesne farkli acilardan farkli gortinebilir. Eger
nesne goriinimi takip boyunca oOnemli Olgiide degisirse, nesnenin goriiniim modeli

gecerliligini yitirebilir ve takip edilen nesne kaybedilebilir. Bu problemin iistesinden
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gelmek i¢in, nesnenin farkli acilardan goriintiisii ¢evirim dis1 olarak alinip takip igin
kullanilabilir.

Caballero ve Merino tarafindan yapilan ¢alismada alt uzay tabanli olan vektor uzayi
yaklasimi Onerilmistir. Bu yaklasim ile 6z vektorler kullanilarak olusturulan imgeye o anki
nesne imgesinden affine doniisiimii hesaplanir. ilk olarak bir nesnenin gdriiniimiiniin alt
uzay gosterimi temel bilesen analizi kullanilarak olusturulur. Daha sonra imgeden 6z uzaya
donilistim hesaplanir. Bu hesaplama islemi giris imgesi ile 6z vektorler kullanilarak
olusturulan imge arasindaki farki hesaplayan alt uzay sabit denklemi en aza indirgenerek
yapilir. En aza indirgeme islemi alt uzay katsayilar1 ve affine parametrelerini hesaplama
olmak iizere iki adimda yapilir. Ilk adimda, affine parametreleri sabittir ve alt uzay
katsayilar1 hesaplanir. Ikinci adimda, yeni alt uzay Kkatsayilar1 kullanilarak affine
parametreleri hesaplanir. Buna bagli olarak, takip giris imgesi ile hedeflenen imge
arasindaki fark en aza indirgenene dek affine parametrelerini tekrarlt bir sekilde
hesaplayarak uygulanir. Benzerlik hesaplamasi i¢in 6z uzay kullanim1 ve normallestirilmis
korelasyon gibi standart sablon esleme tekniklerine faydali bir alternatiftir. Oz uzay tabanli
benzerlik hesaplamasi 6z sablonlarin lineer bilesimi ile karsilastirmaya esittir. Bu sonug
imgelerdeki aydinlanma degisimlerinden kaynaklanan bozulma gibi sablonlarda da
bozulmaya izin verir.

Avidan tarafindan yapilan ¢alismada takip icin destek vektor makine siniflandirict
kullanmilmistir. Destek vektor makinalari (DVM) verilen pozitif ve negatif egitim ornekleri
icerisinden en iyi farkli hiperdiizlemi bulan genel bir smiflandirma yontemidir. Test
asamasi boyunca DVM pozitif smifa test verisinin iiyelik derecesini belirten test verisini
kazandirir. DVM tabanl izleyiciler i¢in, pozitif 6rnekler takip edilmesi gereken nesnenin
imgelerinden, negatif Ornekler takip edilmemesi gereken diger tiim nesnelerden olusur.
Genel olarak negatif drnekler takip edilen nesneden ayirt edilemeyen arka plandan olusur.
Bu calismadaki yontem, imge bdlgelerinden sablonun parlaklik farkliligini en aza
indirgemek yerine, nesnenin pozisyonunu tahmin etmek i¢in imge bolgelerindeki DVM
siiflandirma puanini maksimuma ¢ikarir. Bu yontemin bir avantaj1 arka plandaki nesneler
ile ilgili bilgi acik bir sekilde izleyici ile birlestirilir [70].

Ozetleyecek olursak, Nesne izleyicilerin cekirdek tabanli uygulamalardaki amaci
nesnenin hareketini tahmin etmektir. Bolge tabanli nesne gosterimi, hesaplanan hareket
tamamen nesne bolgesine ve bir sonraki goriintiideki nesne oryantasyonunu tanimlar.

Anlik goriintiide nesnenin her bir noktasi i¢in nesnenin yeri bir sonraki goriintiide tahmin
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edilen hareket modeli kullanilarak belirlenebilir. Bu izleyicilerden hangisinin
kullanildigina bagl olarak bu 6zelliklerden sadece biri onem arz eder. Ornegin, nesne
yoriingesine bagli olarak nesne davranisi analizi durumunda nesne hareketi yeterlidir.
Ancak nesnenin tanimlanmasi i¢in nesnenin kapsamis oldugu alan Onemlidir. Bu
kategorideki nesne izleyicilerin performansini degerlendirmek igin, nesne izleyiciden
beklentiye bagli olarak Olglimler tanimlanir. Nesne izleyiciden sadece hareketinin
Olctilebildigi durumda, degerlendirme tahmin edilen ve gergcek hareket parametreleri
arasindaki uzaklik Ol¢limii hesaplanarak yapilabilir. Cekirdek tabanli nesne izleyiciler
asagidaki durumlar géz Oniine alinarak nitelikli bir karsilastirma yapilabilir.

e Tek bir nesnenin ya da birden fazla nesnenin takip edilmesi

e Takip edilen nesne ile kamera arasina bir baska nesnenin girdigi durumlarla basa

¢ikabilme yetenegi

e Egitim gereksinimi

e Hareket modeli tipi

e  Manuel olarak nesne takibi isleminin baslatilmasi

Tablo 3.2’de bu bdliimde bahsedilen yontemlerin nitelikli bir karsilagtirilmasi

verilmistir.

Tablo3.2. Geometrik model tabanli nesne izleyicilerin Karsilastirilmasi #:nesne sayist M:¢oklu nesne S: Tek
bir nesne A: Affine ya da homografi T:Déniisiim hareketi S: Olgekleme R: Dénme P:Kismi okliizyon F: Tam

okliizyon V ve x sirasiyla nesne izleyicinin egitim ya da baslatma islemi gerektirip gerektirmedigini gosterir

[1].

# Hareket Egitim Okliizyon Baglatma
Basit Sablon S T X P N
esleme
Ortalama S T+S X P N
kayma yontemi
KLT S A X P N
Goriiniim S T+S+R X P N
takibi
Katmanlama M T+S+R X F X
Bramble M T+S+R N F X
Ozizleyici S A N P N
DVM S T N P N

36




Nesneleri gostermek icin kullanilan ilkel geometrik sekiller modern yontemlerin
gercek zamanli olarak uygulanmasindan dolay:r siklikla rastlanan bir durumdur. Rijit
kisitlamalardan dolayr bu kategorideki nesne takibi yOntemleri nesnenin parametrik
hareketini hesaplar. Bu hareket genellikle doniisiim, uyumlu affine, affine ya da tahmin
seklindedir. Nesne hareketi 6nceki ve o anki goriintli arasindaki nesne goriiniim benzerligi
maksimuma ¢ikartarak tahmin edilebilir. Tahmin islemi kaba bir arama seklinde ya da
gradyen degisimi tabanli uygunlastirma kullanilarak olabilir. Gradyen degisimi yaklasimi
tabanli nesne izleyiciler, bir dnceki nesne konumundan pozisyonu belirlenen seg¢ilen nesne
icerisinde nesnenin bir kisminin goriilebilir olmasin1 gerektirir. Bu tiir gereksinimlerin
azaltilmasi i¢in olas1 bir yaklasim olarak nesnenin bir sonraki goriintiideki yerini tahmin
edebilen kalman filtresi ya da pargacik filtresi kullanimidir. Nesne merkezinin ivme ya da
hiz ag¢isindan tanimlanmasi durumunda bu filtreler nesne merkezinin konumunu tahmin
ederler. Bu gereksinim global hareket gereksinimi uygulanmasi ile nesnelerin kameradan
ve kamera hareketinden uzak oldugu varsayilarak karsilanabilir.

Nesne gosterimi i¢in ilkel geometrik sekillerin kisitlamalarindan biri de nesnenin
bir kismi1 tanimlanan seklin disinda kaliyor iken arka planin bir kisminin tanimlanan sekil
icerisine bulunmasidir. Bu fenomen hem rijit hem de rijit olmayan nesneler igin
gozlenebilir. Bu tiir durumlarda maksimuma ¢ikartilmis model benzerligi nesne hareketi
icin dogru olmayabilir. Bu kisitlamayr asmak i¢in, c¢ekirdegin tiim sekli tamamen
icermesinden ziyade nesneyi bulundurmaya zorlamaktir. Bir bagka yaklasim nesne
goriiniimiiniin renk ya da doku olasilik yogunluk fonksiyonlari ile modellenmesi ve dlgiilen
renk ya da dokunun sartli olasilik tabanli ilkel sekil igerisinde bulunan piksellere agirlik

atanmasidir.

3.3. Siluet Takibi

Takip edilmesi istenilen nesneler basit geometrik sekiller ile tanimlanamayan el,
bas, omuz gibi karmasik geometrik sekillere sahip olabilir. Siluet tabanli yontemler bu
nesneler i¢in dogru bir sekil tanimlayicisi saglarlar. Siluet tabanli nesne takip edicilerinin
asil hedefi, onceki imgeler kullanilarak firetilen nesne modelini giincel imge igerisinde
bulmaktir [71]. Bu modeller nesnenin renk histogrami, nesne kenarini veya sinir seklini
kullanir. Siluet tabanli nesne takip edicileri “sekil karsilastiricilar” ve “sinir takip

ediciler” olarak adlandirilan iki alt kategori altinda incelemek miimkiindir. Sekil
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karsilagtirmali yaklagim, gilincel imge igerisinde nesne siluetini arar. Diger taraftan sinir
izlemeli yaklasim ise, bazi enerji fonksiyonlarinin en aza indirgenmesi veya durum uzay

modellerini kullanarak nesnenin giincel imgedeki yeni yerini belirlemeye caligir.

3.3.1. Sekil Karsilastiricilar

Sekil karsilastirict yontemlerin ¢alisma prensibi sablon karsilastirmali nesne takip
yontemleri ile benzerdir. Bu yaklasimda, nesne siluetinin giincel imgeden bir sonraki
imgeye aktarildigi varsayilir. Glincel imgedeki nesne silueti ve onunla iliskili nesne modeli
bir sonraki imgede aranir. Arama islemi, bir dnceki imgede elde edilen nesne Silueti ve
modeli ile giincel imgede yakalanan nesneler arasindaki benzerlik degerleri hesaplanarak
gerceklestirilir. Bu nedenle, silueti net olmayan (kati olmayan) nesneler dogru ve
istikrarli bir sekilde takip edilemez. Genellikle nesne modeli i¢in kenar haritast kullanilir.
Nesne modelinin her imgede nesneyi tam ifade edebilmesi i¢in goriiniis degisikliklerini
g6z Online alarak yeniden hesaplanmasi gerekir. Bu giincelleme islemi, 6zellikle kati
olmayan nesne hareketlerindeki 1sik degisimi ve goriis noktasi gibi nesne takip

problemlerinin iistesinden gelebilmek i¢in gereklidir [65].

3.3.2. Simir Takibi

Sekil karsilagtirma yontemlerinin aksine sinir takibi yontemleri giincel imgedeki
sinir ¢izgilerini baslangic kabul ederek bir sonraki imgede yeni nesne sinirlarini arar. Siir
takibi algoritmalarinin uygun sonug¢ vermesi i¢in giincel imgedeki nesne ile bir sonraki
imgede bulunan nesne alanlarmi kesisimi olmak zorundadir. Sinir degerlendirme
algoritmalar1 iki alt kategoride incelenebilir. ilk yaklasim, smir bicim ve hareketini
modellemek i¢in durum uzay modellerini kullanir. Ikinci yaklasim, gradient azalma gibi

minimizasyon tekniklerini kullanarak sinir enerjisini minimize eder [64].

3.3.2.1. Durum Uzay Modelli Kullanarak Nesne Takibi

Nesneye ait durum vektorii, nesne siirinin bigim ve hareketi seklinde tanimlanir.
Nesne sinirina ait sonrasal olasilik yogunluk degerinin maksimum olmasi igin sinira ait

durum vektorii her bir imgede giincellenir. Sonrasal yogunluk, oncesel yogunluga ve
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giincel olabilirlige baglidir. Giincel olabilirlik degeri, nesne sinirlart ile gézlenen kenar

degerleri arasindaki mesafe kullanilarak hesaplanabilir.

3.3.2.2. Simir Enerji Fonksiyonunun Direk Minimizasyonu Yontemiyle Nesne Takibi

Sinir degerlendirme kontekstinde, bu boliimde islenen sinir takip ediciler ile bir
onceki boliimde incelenen boliitleme yontemleri arasinda bir paralellik bulunmaktadir.
Nesne boliitleme ve nesne takip yontemleri sinir enerji fonksiyonunu greedy veya gradient
azaltma yoOntemlerini kullanarak minimize eder. Sinir enerjisi iki farkli yontem ile
tanimlanabilir [63]. Bu yontemler gecici gradient (optik akis) yontemi ve nesne ile arka
plan alanindan {iretilen goriiniim istatistikleri yontemidir. Gegici goriintii gradientini
kullanarak sinir takip yontemi, optik akis hesaplamasi iizerine yapilan kapsamli bir
calismayla ile motive edilir. Optik akis sinirlamalar1 Denklem (3.14) ile belirtilen sabit
parlaklik sinirlamasi kullanilarak tiretilir:

I1x+y)-I'(x—u,y—v)=0 3.14)

Denklem (4.14)’te | goriintii, t zaman, (u,v) ise X ve y yoniindeki optik akis
vektorleridir. Optik akis yontemine alternatif olarak, bir imgeden digerine gegerken
nesnenin i¢ ve dis alanlari hakkinda hesaplanan istatistiksel tutarlilik degeri kullanilarak
nesne takibi gerceklestirilebilir. Bu yaklagim sinirin giincel imgede baslangi¢ degerlerinin

belirlenmesi gerekliligine ihtiya¢ duyar.
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4. INSANSIZ HAVA ARACLARI

Drone olarak da isimlendirilen insansiz hava araci; pilot, kabin ekibi veya yolcu
bulundurmayan hava araglar1 olarak bilinmektedir. IHA ile ilgili ilk calismalar 1. Diinya
savasl sonrasinda askeri amacgli alanlarda yapilmaya basladi. Gilinlimiizde yapilan
calismalar1 acgisindan MIT Aerospace Controls Lab, ETH Flying Machine Arena ve
Pennsylvania General Robotics, Automation, Sensing and Perception (GRASP) iiniversite
laboratuvarlart 6ne ¢ikmaktadir. Tiirkiye’de ise Vestel Savunma Sanayi A.S. ve Tirk
Havacilik ve Uzay Sanayii A.S. son yillarda insansiz hava araci ile yapmis olduklari
tasarim, gelistirme ve tiretimlerle 6nemli bir seviyeye ulagsmistir. Amerikan ordusu maliyeti
su anda oldukca yiiksek olan Predator Drone ve Global Hawk adinda tam otonomun
uygulanamadigi iki adet IHA gdzlem ve kesif amagli kullanmaktadir [72,73].

IHA, bir yer istasyonunda bulunan kontroldr ile iletisim kurabilmekte ve bu
kontrolore sicaklik ve goriisle ilgili imge verisi, bulundugu yerin konum bilgileri,
yiiksekligi ve hiziyla ilgili bilgileri aktarabilmektedir. Istenmeyen bir durumda veya
herhangi bir ariza aninda dogru hareketi tercih edebilme ve operatorii uyarma yetenegine
sahiptir. Birgok gorevi yerine getirmek {izere farkli alanlarda kullamlmistir. IHAlar dogal
felaketlerde yukaridan ¢ekim yaparak felaketin ne boyutta oldugunu gézlemlemek igin
kullanilmistir. Tarim arazilerinde Ustten c¢ekim yaparak istenmeyen bir durumun olup
olmadigint kisa bir siirede gdzden gecirmek i¢in kullanilmistir. Ayrica orman yangini
kontrolii, yiik tasima ve film gekimi gibi sivil uygulamalarda da kullanilmistir [74]. Askeri
alanda IHA’lardan geleneksel kullanimin amagclarindan farkli olarak faydalanilmaktadir.
Askeri alanda tehlike durumunda IHA kullanimi miirettebat olmamasi sebebi ile herhangi
bir can kaybina sebep olmamaktadir.

Diisiik maliyetli IHA’lar1 askeri, sivil ve bilimsel alanlarda bir¢ok uygulama i¢in
uygun olmaktadir. Diisiik irtifada ucan insansiz hava araglar1 bilimsel veri toplama, dogal
kaynak izleme, belli bir alanin diizeninin saglanmasi amaciyla gozetimi ve askeri kesif
amaciyla kullanilabilirler.

Kiiciik IHA’lar ile ilgili yapilan ¢alismalarda karsilasilan problemler de
bulunmaktadir. Kiiciik IHAlarda diisiik gii¢ tiikketimine ihtiya¢ duyma, insan ara yiiziiniin

kolay bir sekilde uygulanmasi ve giiglii ve hafif mekanik yapiya sahip olmasi



istenilmektedir. Kii¢iik IHA’lar otonom 6zelligi arttirilmis olarak yol bulma, ydriinge

olusturma ve takip algoritmalarina ihtiya¢ duyarlar.

4.1. Sabit Kanath ve Déner Kanath THA Tipleri

IHA lar sabit ve doner kanatli olmak iizere iki farkli sekilde incelenebilir. Sabit
kanatli IHAlar déner kanatli tiplere gére daha uzak mesafelerde ve daha yiiksek hizlarda
ucabilme yetenegine sahiptir. Ancak, sabit kanatli IHA lar inis ve kalkis icin piste ihtiyag
duyarlar. Diger yandan déner kanatli IHA, bir cismin yiizeyi iizerinde her noktada havanimn
etki ettigi dikey ve tegetsel kuvvetlerden olusturmus oldugu aerodinamik kuvvetin etkisi
ile kendisini daha yiiksek bir noktaya tasiyabilen, icerisinde miirettebat bulundurmayan,
manevra kabiliyeti yiiksek ve yiik tasiyabilen hava aracidir. Bu durum doéner kanath
[HA’larin menzilini ve hizin1 smirlamaktadir. Ayrica, doner kanath IHA’lar mekanik

olarak oldukca karmasik bir yapiya sahiptir [75]. Sekil 4.1°de farkli tip IHA’lar verilmistir.

Sekil 4.1 Farkli tip IHA lar
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Déner kanatli ITHA nin sabit bir pozisyonda durmasini saglar. Boylece doner kanatl
IHA belirli bir istikamette gidebilir ve istenilen noktaya inig yapabilir. Inisten sonra déner
kanatli IHA rotorlarini durdurup giic tiiketimini azaltarak sensorler ile bilgi almaya devam
edebilir. Bu islem 6zellikle kesif amagli uygulamalarda kullanilir.

Déner kanatli IHA diger IHA tiplerine gore hafif olmasi ve manevra kabiliyetinin
yiiksek olmasi, rotor hizlarmi degistirerek 3 boyutlu hareketleri yapabilmeleri, yiikselip-
alcalmalari, inis-kalkis yapabilmeleri ve havada asili kalabilmeleri sebebiyle daha g¢ok
tercih edilmektedir. Bu avantajlarindan 6tiirii doner kanatli IHA’nin birgok modeli
tasarlanmig, kontrol algoritmalar1 yapilmis ve bir¢ok uygulamada yer almistir. Gozetim
sistemlerinde, navigasyon, film g¢ekimi, gergek zamanli sistemler, robot teknolojisi ve
cevresel haritalamaya kadar genis bir uygulama alaninda kullanilmaktadirlar. Genellikle
dis ortamlarda otonom navigasyon i¢in otopilot kullanmaktadirlar. GPS iletisiminin
saglanmadig1 ortam kosullarinda bazi konumlandirma tekniklerinden oryantasyon ve

pozisyon belirlemek amaciyla faydalanmaktadir [76, 77, 78].

4.2. iHA’larin Ozellikleri

Nesne takibi ya da baska bir uygulamada kullanmak iizere IHA secilirken belli
ozellikler goz onlinde bulundurulmalidir. Bu 6zellikler agirlik, dayaniklilik, menzil, irtifa,

kanat yiikii ve motor tipi olarak siralanabilir.

4.2.1. Agirhk

[HA’lar agirhk bakimindan incelendiginde 5 kg agirhiga kadar olan mikro
[HA’lardan 11 ton agirliga kadar olanlar1 mevcuttur. Bunlara sirayla Dragon Eye ve Global
Hawk 6rnek olarak verilebilir. Hafif olan IHAlar elektrik motorlari kullanirlar. Agir olan

[HA lar ise jet motorlar kullanirlar [79].

4.2.2. Dayamkhhk ve Menzil

IHA’larda dayaniklilik ve menzil, bir haberlesme ag1 icerisinde ucus hizi, havada
kalabildigi siire, cikabilecegi yiikseklik ve kat edebildigi mesafe ile ilgilidir. Farklh

gbrevleri yerine getirmek iizere farkli THA’lar tasarlanmistir. Bu gorevler kalkis pistleri
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cevresinde ya da uzak mesafelerde vyiiriitiilebilirler. IHA menzili ne kadar araliklarla yakit
ikmali yapilmasi gerektigi ya da sarj edilmesi gerektigi ile belirlenir. Cogu IHA yakit
ikmali yapilmasi ya da sarj edilmesi igin yere inis yapmasi1 gerekir. Global Hawk gibi
biiyiik IHA’lar havada yakit ikmali yapabilirler ancak bu durum zaman almaktadir.
AR .Drone gibi diisiik dayanikliliga sahip IHA lar 20 dakikaya kadar havada kalabilirler ve
bu IHA’lar genellikle kisa mesafede yapilmasi amaclanan uygulamalar igin kullanilirlar.
Yiiksek dayanikliliga sahip IHAlar 24 saatten fazla havada kalabilir ve 22000 km irtifada
ucabilirler [79]. Bu calismada kullanilacak IHA’nin gerceklestirecegi takip islemini

performansin1 gormek igin 10 dakika gibi bir ucus gerceklestirebilmesi yeterli olmaktadir.

4.2.3. Ucus Yiiksekligi

IHA secerken goz oniinde bulundurulmasi gereken &nemli ozelliklerden biri
ucabilecegi maksimum yiiksekliktir. Yiiksek irtifada ugabilme &zelligi IHA’nin diisman
tarafindan tespit edilip yok edilmesini zorlastirmaktadir. Yiiksek bir irtifada ucabilmesi
goriintiilenmesi istenen bdlgenin alanmi arttirmaktadir. Diisiik irtifada ugan IHAlar icin
maksimum yiikseklik 100 metreye kadar degismektedir. Ornegin, The General Atomics
MQ-9 Reapor 40000 ft irtifaya ¢ikabilir. IHA larin yiiksek irtifada ucabilmeleri diger hava
araclar ile ¢arpisma gibi olumsuz durumlari olusturabilir. Bu durumun 6niine gecebilmek

i¢in IHAlar ¢arpismadan kacis sistemleri ile programlanabilirler [79].

4.2.4. Kanat Agirh@

Kanat agirhigi hava aracinin agirhiginin kanat bolgesine orani demektir. Kanat
agirhigr hava aracinin tagidigi yiik ve bu yiikii tagimasi i¢in hangi hizda gitmesi gerektigini
belirlemektedir. Hava aracinin hizi arttik¢a kaldirabilecegi yiik artmaktadir. Buradan kiiciik
hava araglarinin biiyiik hava araglarina oranla daha yiiksek hizda gitmesi durumunda ayni
yiikii tasiyabilecegi sdylenebilir. Bu durum agir hava aracinin kalkis1 ve inisi daha yiiksek

hizda yaptigin1 ve diisiik manevra kabiliyetine sahip oldugunu gosterir.

43



4.2.5. Motor Tipi

Hava aracinin agirhi@ arttik¢a kullanilan motorun giicii de aymi oranda yeterli
kaldirma kuvvetinin saglanmasi igin artmalidir. Kiigiik IHAlarda kiiciik elektrik motorlar1
kullanilirken agir olanlarda ise pistonlu motorlar (i¢cten yanmali motorlar) kullanilmaktadir.

Ayrica motor tipi IHA nin dayanikliligin1 ve menzilini de etkilemektedir.

4.3. Insansiz Hava Aracr’nin Secilmesi

Bahsedilen ozellikler dikkate alindiginda bu tez ¢alismasinda hafif agirlikli bir
insansiz hava aracinin secilmesi gerekir. Insansiz hava aracimin uygun dayanikliliga ve
menzile sahip olmasi ve de dar bir alanda calisabilmesi bu ¢aligmanin gerceklestirilmesi
icin yeterli olmaktadir. Yapilacak olan testlerin uygulanmasi i¢in en az 10 dakika siireyle
ucus yapabilen doner kanatli bir IHA’nin segilmesi gerekir. Diisey olarak inis-kalkis
yapabilen bir sisteme sahip olmalidir. Taginabilen, kisa siirede sarj edilebilme ve ucusun
gerceklestirilmesi i¢in uygun motor tipine sahip bir doner kanatli IHA olmalidir. Parrot
AR.Drone tiim bu gereksinimleri karsilayan dort rotorlu bir ITHA olmasi sebebi ile bu

calismada kullanilacaktir.

4.4, AR.Drone

Parrot AR.Drone déner kanath bir THA olup ilk olarak eglence amagl video
oyunlarinda kullanilmak tizere gelistirildi. 2010 yilinda piyasaya siiriildii ve alisilagelmisin
disinda gelisim gosterip askeri ve sivil uygulamalarda kullanilmaya basladi. Ayrica hafif
agirhig, diisiik maliyeti ve manevra kabiliyetinden dolayr akademik amagli ¢aligmalar i¢in
de oldukga cazip bir hale geldi. Mobil cihazlarda ¢alistirilabilen uygulamalar sayesinde
kolay bir sekilde ucurulabilir. Sekil 4.2°de oldugu gibi kapali ortam ve dis ortamda
kullanmak i¢in farkli govde yapilari bulunmaktadir. AR.Drone’u donanimsal olarak
olusturan bilesenler Sekil 4.3’de verilmistir.

Uzerinde Wi-Fi baglant1 ve yerlesik 2 kamera bulunmaktadir. Kameralardan 6n
tarafta bulunan genis bir goriis agisina sahip olup digeri ise diisey olarak kullanilan yiiksek
hizli  bir kameradir. AR.Drone Windows ve Linux tabanli uygulamalarda

kullanilabilmektedir. Bu yazilimlar inis, kalkis ve havada durabilmesi i¢in bazi otomatik
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yontemler saglamaktadir. Ayrica umumi bir yazilim gelistirme kiti (software development
kit-SDK) AR.Drone’un kontrolii i¢in bazi 6zel amagli uygulamalar sunar. SDK, AR.Drone
ile Adhoc Wi-Fi baglantisi kurarak komut génderme (in, kalk, asagi/yukari, sag-sol, vb)
alma, sifreleme ve iki kamera ile anlik video goriintiisii alma ve batarya doluluk durumunu

gosterme gibi islemlerin yapilabilmesi miimkiin olmaktadar.

(@) I¢ mekan kullanim (b) Dis mekan kullanim

Sekil 4.2.AR:Drone govde yapist

4.4.1. AR.Drone’un Mekanik Yapisi

AR.Drone’da ileri teknoloji tasarim {iriinii olan karbon fiber kabin yapisina sahiptir.
Agirhigr i¢c ortam kabini ile 420 gr, dig ortam kabini ile 380 gr olmasi bakimindan
onemlidir. Ultrasonik sensorler, sivi gegirmemesi i¢in su gecirmez ince bir tabaka
tarafindan korunmustur. AR.Drone’un titresimlerden etkilenmemesi i¢in donanimsal kismi
kopiikle izole edilmistir.

Karbon fiber, fiberglas, plastik, kompozit, aga¢ gibi ¢esitli malzemelerden
yapilabilen, degisik saft sayist ve boyutlarda tasarlanabilen pervaneler aracin
havalanmasint saglayan itki kuvvetinin olugsmasinda biiyliikk Oneme sahiptir. Ahsap,
fiberglas ve karbon fiber pervaneler en iyi performansi verirler. Plastik pervaneler ise ucuz
olmalarinin yaninda esnektirler ve titresime neden olarak gii¢ kaybina neden olurlar.

AR.Drone fizerinde dort adet pervane bulunmaktadir. Bunlardan ikisi (sag-sol) “C”
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pervaneleri, diger ikisi (6n-arka) ise “A” pervaneleridir. C saat yoniinde donecek olan
pervaneler, A ise saat yonii tersine donecek pervaneleri belirtmek amaciyla isaretlenmistir.

AR.Drone’da kabin diistintiliirken Oncelikle hangi malzemeden yapildigi g6z
oniinde bulundurulmustur. Kullanilan kabin hafif ve dayaniklidir. Kabin iizerine etkiyen
temel kuvvetler yercekimi kuvveti ve hava basincidir. Karbon fiber bir kabin aslinda doner
kanatli IHA nin 6zelliklerine en iyi hitap edebilecek bir malzemedir. Ciinkii karbon fiber
gerilmelerin ve esnemelerin ahsap malzemeye gore daha rahat iistesinden gelir ve

aliiminyumdan da daha hafiftir.

4.4.2. Motor Tipi

AR.Drone her biri bir mikro kontrolor tarafindan kontrol edilen dort adet fircasiz
dogru akim motoru kullanir. AR.Drone bu dort rotorun calisip calismadigini veya
durdugunu algilayabilmektedir. Bu sayede AR.Drone c¢alisirken pervanelerde herhangi
olumsuz bir durumla karsilasilmasi Onlenir. Bu tiir bir durumla karsilasilmasi halinde
AR.Drone tiim motorlar1 durdurarak acil inis yapmaktadir.

Motor yapisini inceledigimiz zaman, her bir pervane i¢in 1 adet fir¢asiz dogru akim
motoru kullanilmistir. Her bir motorun nominal giicii 14,5 W ve nominal hizi ise 28500
devir/dk’dir. Adindan da anlasildig: iizere firgasiz dogru akim motorlar komiitasyon igin
firga kullanmazlar. Fir¢asiz dogru akim motorlarinin giin gegtikce popiilerligi artmaktadir
[80].

Fir¢asiz dogru akim motorlari firgali dogru akim motorlaria gore birgok tstiinliige
sahiptir. Bunlar:

e Dabha iyi hiz tork karakteristikleri
e Yiiksek dinamik cevap

o Yiiksek verimlilik

e Uzun Omur

e Sessiz ¢alisma

e Yiiksek hiz araliklarinda ¢alisabilme 6zellikleridir.
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4.4.3. Elektronik Hiz Kontrolciisu

Fir¢asiz Dogru Akim Motorlari (FDAM), c¢alistirilmasi ve kontrolii olduk¢a zor
motorlardir. Bu motorlar, yapilar1 geregi elektronik olarak kontrol edilir ve dogru akim
komiitasyonu i¢in kontrol igleminde rotor pozisyon bilgisi gerektirirler. Elektronik hiz
kontrolorii, fir¢asiz motorlart kontrol etmek icin motorlarin bobinlerine sirasiyla darbe

genislik modiilasyon isaretlerini yollarlar [81].

4.4.4. Lipo Bataryalar

AR.Drone 1000 mAh’lik ve 11.1 V’luk sarj edilebilen batarya ile ¢aligmaktadir.
Batarya sarj1 12.5 V oldugunda tam sarj ve 9 V oldugunda diisiik sarj uyaris1 vermektedir.
AR.Drone bataryanin gerilimini gostermekte ve degerini yiizde olarak gostermektedir.
Boylece kullanict da AR.Drone’u ne kadar siire daha uguracagini ve gidebilecegi mesafeyi
ona gore belirlemektedir. Batarya gerilimi kritik degere ulasinca AR.Drone hasar

gérmemek igin enerjisini kesip acil inis yapmaktadir [82].

4.4.5. ivmeler, Jiroskoplar ve islemciler

AR.Drone’un donaniminda yer alan jiroskoplar, tiim hava araglarinda oldugu gibi
kontrol sistemleri i¢in en 6nemli donanim pargasi olup, aracin tam pozisyon ve ag1 bilgisini
elde etmek igin kullanildigi sensorlerdir. AR.Drone sensorlerinin tiimii AR.Drone’un
merkez govdesinin altina yerlestirilmistir. AR.Drone alti serbestlik dereceli, mikro
elektromekanik sistem tabanli kiigiiltiilmiis eylemsiz 6lgme birimine sahiptir [82]. Bu
6l¢me birimi yonelme, yuvarlanma ve yunuslama 6l¢iimlii bir yazilim saglamaktadir. Ve
bu 6lgme birimi {i¢ eksenli ivmedlger, iki eksenli yuvarlanma ve yunuslama jiroskopu ve
tek eksenli jiroskoptan olusmaktadir[83]. AR.Drone iizerinde iki kamera, iki islemci ve
sonar bulunduran bir ana kart bulundurmaktadir. Bu islemcilerden biri giris ve ¢ikistan
bilgi almak icin kullanilir. Digeri ise AR.Drone’un ihtiyact olan ugus dengesini saglamak
ve goriintii islemek amaciyla kullanilan algoritmalarin ¢alistirilmasi ig¢in kullanilir [84].
Ivmedlger olarak Bosch Sensortec firmasi tarafindan iiretilen BMA150 kullanilmistir.
MEMS ivmeodlger ayr1 eksenlerde ii¢ katmani kullanir ve her eksen yoniindeki ivmeyi

Olcebilir. Yergekimini 6lgmek icin ivmedlgerin bu yetenegi tilt sensorii olarak kullanilma
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olanagi saglamaktadir. Jiroskoplar egimi X,y ve z eksenlerinde saniye basmna derece
cinsinden agisal hiz olarak olger.

Aracin irtifadaki pozisyon bilgisini elde edebilmek i¢in 3-eksenli ivmedlger
kullanilmistir. fvmedlgerler IHA nin her eksen yoniindeki (x, y, z) olan hizlanmalar
dlgmek amaciyla kullamlirlar. Lineer ivmelenmeleri lgebilirler. fvmedlgerler atalet dlgiim
sistemlerinde jiroskoplar ile birlikte kullanilirlar. Tek baslarina kullanildiklarinda yeterli
olmazlar, ¢iinkli ivmedlgerler agisal ivmelenmeleri 6lgemezler.

Ayrica, manyetik alan Olger, ultrasonik mesafe sensorii ve basing sensorii

bulunmaktadir.

4.4.6. Anakart

AR.Drone ana karti igerisinde gomiilii farkl: bilesenler bulundurur. Bu bilesenler 32
bit 800 MHz’de ¢alisan ARM Cortex A8 islemci, Wi-Fi modiilii, diisey dogrultuda alta
bakan bir kamera ve 6n kameray1 calistiran baglant1 elemanidir. Islemci her iki kameradan
da bilgi almakla gorevlidir.

ARM Cortex A8 islemci gercek zamanl uygulamalarda C/C++ gibi programlama
dilleri ile uyumlu calisabilmektedir. 200 MHz’de c¢alisan 1 Gbit DDR2 RAM

bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. AR.Drone’un donanimsal bilesenleri: a) i¢ ortam kabini, b) dis ortam kabini, c) orta ¢apraz d)
govde, e) saftlar, f) Li-on batarya, g) ultrasonik alici-verici, h) navigasyon karti, 1) Anakart, 1)

motor+EHK devresi j) pervaneler [85]

4.4.7. Kameralar

AR.Drone’da iki adet dahili CMOS kamera bulunmaktadir. Bu kameralardan biri
alt digeri ise 6n kameradir. On kamera canli olarak 30 fps goriintii almaktadir. On kamera
92 derece goriis acil1 ve 720 p ¢oziiniirliige sahiptir. On kameranimn 92° diagonal genis aciya
sahip olmasi, diisikk gecikmeli veri akiginin olmasi, USB iizerinden ya da Wi-Fi baglanti
ile uzaktan kontrollii cihaz ile veri kaydedebilmesi énemli 6zellikleridir. On kamera gok
oyunculu oyunlarda diger drone’lar1 bulmak i¢in ve AR.Drone’un kontrol edilmesi i¢in
video goriintiilerinin alinmasi i¢in kullanilir. Alt kamera ise 320*240 piksel ¢oziintirliige
sahip olup 60 fps goriintii alan QVGA kameradir. Alt kameranin bu 6zelligi sayesinde
hareket bulanikliklar1 azaltilmakta ve boylece ucus algoritmalari bu kamera ile
tyilestirilmektedir. Her iki kamera da AR.Drone’un ucus kabiliyeti i¢in 6nemli rol

oynamaktadir.
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4.4.8. Ultrasonik Yiikseklikolcer

Ultrasonik sensor AR.Drone i¢in yiikseklik Olgiimlerini otomatik yiikseklik
dengesinin gerceklesmesi icin saglamaktadir. Yiikseklik Ol¢timii diisey hiz kontroliiniin
Ol¢iilmesini de desteklemektedir. Ultrasonik yiikseklikdlcer AR.Drone’un alt tarafina
monte edilmistir ve yer ile arasindaki yiiksekligi 6l¢er. Sensor, géondermis oldugu sinyalin
tekrar yansimasini bekler ve yankilanan sinyalin almis oldugu siire kullanilarak sensor ile
nesne arasindaki uzaklik belirlenir. Aradaki mesafe ses hizi kullanilarak Denklem (4.1)

ifadesi ile hesaplanir. Donanimsal olarak Sekil 4.4°teki yapiya benzer bir sistemi igerir.

d =t (4.2)

2

Burada c; 343 m/s olup havadaki ses hizina ve t ise ses dalgasinin hedeften yansiyip

sensore ulagma stiresine karsilik gelmektedir

Mesafe Sensérii Hedef
b
Y ank: Ses Dalgasz

Sekil 4.4. Ultrasonik mesafe 6lgerin donanimsal yapist
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4.5. AR.Drone’nun Hareket Kontrolii

}1

yunuslama

Sekil 4.5.AR.Drone hareket dogrultular:

AR.Drone, dort adet pervanenin ¢apraz sekilde yerlesiminden olusur. Bu c¢apraz
sekildeki yapi, hafif olmasina ragmen sistem ¢atisindan daha agir olan motorlar1 ve onlarin
mekanik baglantilarini kaldiracak kadar dayanikli olmalidir. AR.Drone Sekil 4.5’te oldugu
gibi li¢ farkli eksende yonlendirilebilmektedir. Her pervane bir motora baglantilidir. Biitiin
pervane doniis eksenleri sabit ve paraleldir. AR.Drone pervane yapis1 geregi hava akisi
sabit olup yukar1 yonlii kaldirma kuvveti saglamak icin hava akisi asagiya dogru
olmaktadir. Bu yaklasimlar, yapmin oldukc¢a rijid ve sadece pervanenin hiz degisimine
gore ayarlandigini gostermektedir.

AR.Drone’nun hareketi dogrudan pervanelerin hizlariyla ilgilidir. Sag ve sol
pervaneler saat yoniinde donerken, 6n ve arka pervaneler saat yoniiniin tersine doniis
yapar. Bu karsilikli gruplarin zit diizenlesimi, helikopterler i¢cin zorunlu olan kuyruk
rotorunu ortadan kaldirir.  AR.Drone’un, havada sabit kalabilmesi i¢in de tiim
pervanelerin ayni hizda olmalar1 gerekmektedir. Tiim pervaneler ayni hizda dondiigiinde,
yergekimi etkisiyle olusan ivmelenme dengelenmis olur. Bu yiizden AR.Drone, sabit bir
ucus yapar ve etki eden kuvvetler ve torklar konumunu degistiremez. Eger tiim pervaneler

ayni yonde dondiiriilecek olursa her bir rotorun olusturdugu dondiirme momenti birbirini
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destekler bicimde olacaktir ve AR.Drone havada sabit kalmak yerine diisey merkez ekseni
etrafinda donmeye baglayacaktir.
AR.Drone’nun hareket kontrolii yapilirken belirli bir yiikseklik ve agisal pozisyona

ulagmasini saglayan dort temel hareket goz 6niinde bulundurulmalidir.

4.5.1. Yiikselme Hareketi

Yiikselme hareketi Sekil 4.6’dan goriildiigii gibi tim pervanelerin hizlarini ayni
miktarda artirip azaltmak i¢in kullanilir. Hava aracini yiikseltecek veya alcaltacak sekilde,
ana govde catisina dikey bir kuvvet uygular. Eger ara¢ yatay pozisyonda ise, eylemsizlik
cercevesinin dikey yonii ile sabit ana govde ¢ercevesi gakisir. Aksi takdirde, elde edilen
itki eylemsizlik ¢atisinda hem dikey, hem yatay ivmelenme {iretir. Pervane hizlari;
0y FA

ifadesi ile belirlenmektedir. Burada 2 motorun sabit hizini, Ahiz degisim miktarini
ifade eder. Pervane hizlarinin artmasit durumunda A, Aa olup, azalmasi durumunda ise Ag

olmaktadir.

A A
SOL 5 ON
Q. +A\NK__/ " A QyTA,
ARKA SAG

Qu+A\N_A R/ QutAa

Sekil 4.6.Yiikselme hareketi
4.5.2. Yuvarlanma Hareketi

Bu hareket ile sag pervanenin hiz1 azaltilirken, sol pervanenin hizinin
arttirllmasiyla elde edilir. Benzer sekilde sag pervanenin hizi arttirilirken, sol pervanenin
hizinin azaltilmasiyla elde edilir. AR.Drone’u x-ekseni boyunca dondiirecek sekilde bir
tork ile uygulanir. Tiim dikey itki kuvvetlerinin, havada sabit tutunma pozisyonunda

oldugu gibi, esit degerde iken bu hareket, Sekil 4.7°de oldugu gibi sadece yuvarlanma
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acisiin ivmelenmesine neden olur. Hava araci tizerine etki eden bu hareket yuvarlanma
hareketinin nasil yapildigim gosterir. Pozitif degisken A ,dikey itki kuvvetini

degistirmeyecek sekilde secilir.

SOL o ON
(2,.4 ‘:\A QH
e & —

Sekil 4.7.Yuvarlanma hareketi

4.5.3. Yunuslama Hareketi

Bu hareket, yuvarlanma hareketiyle ¢ok benzerdir ve arka pervanenin hizi
azaltilirken (artirilirken), 6n pervane hizinin arttirillip (azaltilmasiyla) elde edilen hareketi
tanimlar. AR.Drone’u Sekil 4.8’de goriindiigii gibi y-ekseni boyunca dondiirecek sekilde
bir tork uygulanir. Tim dikey itki kuvvetlerinin, havada sabit tutunma pozisyonunda
oldugu gibi, esit degerde iken bu hareket, sadece yunuslama ag¢isinin ivmelenmesine neden

olur. Sekil 4.8’de hava araci iizerine etki eden yunuslama hareketi gosterilmektedir.

Sekil 4.8.Yunuslama hareketi
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4.5.4. Yonelme Hareketi

Bu hareket, 6n ve arka pervanelerin hizlar1 arttirilirken (azaltilirken), sag-sol
pervane ¢iftinin hizlarinin arttirilmasiyla (azaltilmasiyla) elde edilir. Dort rotorlu hava
aracini z-ekseni boyunca dondiirecek sekilde bir tork ile uygulanir. Sapma hareketi, sag-sol
pervanenin saat yoniinde donerken, ©On- arka pervane saat yOniiniin tersine donmesiyle
Sekil 4.9°daki gibi elde edilir. Bu yiizden, biitiin torklar dengelenmemis durumda iken,
AR.Drone kendi etrafinda z-ekseni boyunca doner. Toplam dikey itki kuvvetlerinin,
havada sabit tutunma pozisyonunda oldugu gibi, esit degerde iken bu hareket, sadece
sapma ag¢isinin ivmelenmesine neden olur.

AR.Drone’nun dort pervanesi esit hizlarda ve ¢iftler arasinda zit yéonde olmak tizere
dondiiriildiiklerinde esit ve zit yonde torklar {iretirler. Bunun sonucu olarak toplam tork
sifir olur ve sabit bir yonelme agis1 elde edilmis olur. Ciftlerden birindeki pervanelerin hizi
diger ciftte ki pervanelere gore artirildigi zaman net tork artik sifir olmayacak ve arag
yonelme hareketine baslayacaktir. Aracin yonelmesi hizi yiiksek olan rotor ¢iftinin tersi

yoniinde olacaktir. S6z konusu manevra sekil 4.9’da gosterilmistir.

Sekil 4.9.Y6nelme hareketi

4.5.5. AR.Drone Haberlesmesi

AR.Drone haberlesmesi Wi-Fi yontemi ile gergeklestirilmektedir. Wi-Fi bilindigi
tizere farkli bilgisayarlar1 veya cihazlar1 kablosuz olarak ortak bir ag {izerinden

haberlestirmeyi saglar. Wi-Fi radyo vericisi gibi radyo dalgalarini kullanir s6z konusu bu
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dalgalarin frekanst 2.4GHz, 3.6GHz, ya da 5GHz seviyelerindedir. Wi-Fi adaptorleri
iletisim icin dijital kodlar1 radyo sinyallerine doniistiiriirler ve gonderilen bilgiyi
yorumlamak i¢in ise radyo sinyalleri dijital kodlara ¢evrilirler. Wi-Fi ile haberlesmenin
avantajlari, diger uzaktan kumanda metotlarinda oldugu gibi herhangi bir kablo
gerektirmez ve iletisim kablosuz olarak gergeklestirilir. Wi-Fi birden ¢ok cihaza baglanti
saglar ve ¢ok noktadan kontrol saglanir. Ayrica bu iletisim metodunda giivenlik duvari
oldugundan disaridan gelecek parazitler veya yabanci alicilar engellenmis olur ve daha
giivenli bir kumanda islemi gergeklestirilmis olur. Dezavantajlar1 ise, verici noktadan
uzaklasildik¢a baglant1 hiz1 ve dogrulugu oldukga fazla bir sekilde etkilenmektedir. Wi-Fi
ile calisan cihazlar diger haberlesme teknolojileri ile galisan cihazlara nazaran daha fazla
giic tliketirler boyle olunca hem gii¢ tiiketimi hem de batarya boyutlar1 biiyiik olurken aktif

calisma siiresi de o denli kiiclik olmaktadir.
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5. SUREKLiI UYARLAMALI ORTALAMA KAYMA ALGORITMASI iLE
HAREKETLI NESNE TAKIBI

5.1. OpenCV Yazilimi

OpenCV farkli takip ve tanima algoritmalarini ¢alistirmak i¢in secgilen agik kaynak
kodlu bilgisayarli gérme ve makine Ogrenmesi yazilimi kiitiiphanesidir. OpenCV
bilgisayarli géorme ve gorintii isleme tekniklerinin uygulanabilece§i bir¢cok algoritmay1
barmdiran bir kiitliphanedir. Bilgisayarl1 gorme uygulamalarinda gercek zamanli goriintii
islemenin uygulanmasi amaglanmistir ve bu gereksinimlerin karsilanmasi igin optimize
edilmistir. OpenCV kiitiiphanesindeki algoritmalar nesneleri tanima, videolardaki insan
hareketlerini siniflandirma, kamera hareketlerini takip etme, yiiz algilama ve nesnelerin ii¢
boyutlu modellenmesi gibi algoritmalar sayilabilir.

OpenCV’nin bu ¢alisma icin MATLAB gibi algoritmalar yerine secilmesinin farkli
nedenleri vardir. OpenCV diger proramlama dillerine gore makine diline daha yakin olan
C/C++ ile yazilmistir. C/C++ programlama dili algoritmanin hizli bir sekilde
calistirilmasin1  saglar. Gorilintii isleme i¢cin daha fazla islem dongiisii birakilarak
calistirilma ihtiyact duyan kod yorumlama miktarint azaltmaktadir. OpenCV gercek
zamanli olarak calistirilmast i¢in 70 Mb’lik RAM’e ihtiya¢ duyar. Windows, Linux ve Mac

OS tarafindan desteklenmektedir.

5.2. AR.Drone ile Baglanti Kurma

AR.Drone ile haberlesmenin yapilmasi i¢in Parrot yazilim gelistirme kiti (SDK) 2.0
kullanilmistir. AR.Drone bilgisayara baglanmak i¢in Wi-Fi baglanti kullanmaktadir.
AR.Drone Wi-Fi baglant1 destegi olan herhangi bir cihaz ile kontrol edilebilir. AR.Drone
calistinlldiginda Wi-Fi ag olusturmaktadir. Wi_Fi ag ile ardrone aaa formatinda ESSID
tanimlanir. Burada aaa rasgele bir say1 dizisidir. Daha sonra AR.Drone ag iizerinde sabit
bir IP adresi tanimlar. Bir sonraki agamada istemci cihaz ile tanimlanan bu ag ile baglanti
kurulur. Istemci cihaz akilli telefon ya da bilgisayar olabilir. AR.Drone’nun bir sunucu gibi
caligmast nedeniyle istemci cihaz AR.Drone’nun DHCP sunucusundan talep eder.

AR.Drone’nun DHCP sunucusu istemci programa bir IP adresi tahsis eder. Bu IP adresi



AR.Drone’un IP adresi ve 1 ile 4 arasinda degisen bir rasgele sayidir. Daha sonra istemci
cihaz AR.Drone komut gonderebilir ve servis portu iizerinden veri almaya baslar.

AR.Drone yazilim gelistirme kiti 3 ana servis kullanilarak yapilmaktadir. Bunlar
ucus kontrolii ve konfigiirasyon servisi, navigasyon veri servisi ve video goriintiileri
servisidir.

AR.Drone’un konfigiirasyon ve ucus kontrolii AT komutlar1 yardimiyla yapilir. AT
komutlar 5556 portu iizerinden UDP paketleri ile AR.Drone’a gonderilir. AT komutlar
AR.Drone’a diizenli bir sekilde gonderilir. AR.Drone yaklagik olarak saniyede 30 AT
komutu alir.

AR.Drone’un navigasyon veri servisi droneun durumu ile ilgili bilgi saglamaktadir.
Bu bilgi AR.Drone’un konumu, c¢ok yonlii hizi, oryantasyon, motor devir sayisi ve
yiikseklik bilgilerini icermektedir. Navigasyon verisi AR.Drone’un istemci cihazina 5554
portu tizerinden UDP paketleri ile gonderilir.

Video goriintiileri servisi 5555 portu lizerinden TCP paketleri ile AR.Drone’un
istemci cihazina gonderilir. AR.Drone’un kullandigi video sikistirma teknigi
H264(MPEG4.10 AVC)’dir. Bu sikistirma teknigi yliksek kalitede video goriintiilerinin
alinmas1 ve kaydedilmesi i¢in kullanilir. Video goriintiilerinin belirli parametreleri istege
bagli olarak uyarlanabilir. Saniyede alinan goriintii sayis1 15 FPS olarak ayarlanabilir. Bit
orani 250 kbps ile 4Mbps arasina ayarlanabilir ve ¢oziiniirliik ise 640x360 ya da 1280x720
olarak ayarlanabilir. Istege bagl olarak AR.Drone goriintiileri kaydedebilir. Kaydedilen bu
goriintiiler 5553 portu iizerinden TCP paketleri ile AR.Drone istemcisine gonderilir. Video
dizileri kaydetmek icin H264-720 piksel ¢oziintirliiklii goriintiiler gonderir. AR.Drone

kaydetme islemini sonlandirdiginda video goriintiilerinin alimi durur.

5.3. Siirekli Uyarlamah Ortalama Kayma Algoritmasi

SUOK, siirekli uyarlamali ortalama kayma (Continuously Adaptive Mean Shift
Algorithm-CAMSHIFT) algoritmasimin kisaltilmis sekilde ifade edilmesidir. SUOK
algoritmas1 ortalama kayma algoritmasi1 (OK-Mean Shift) esasina dayanan bir algoritmadir.
OK algoritmasi olasilik dagilimlarini igleyen bir algoritmadir. Goriintii dizilerindeki renkli
nesneleri takip etmek icin renkli imge verisi olasilik dagilimi olarak temsil edilmesi
gerekmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda renk histogramlar1 kullanilmaktadir. Goriintii

dizilerinden alinan renk dagilimlar1 zamanla degismesi sebebi ile OK algoritmas1 takip
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ettigi olasilik dagilimmna dinamik olarak uyarlanabilmesi ic¢in diizeltilme ihtiyaci
duymaktadir. SUOK algoritmasi tiim bu gereksinimleri karsilamaktadir. Nesne takibi igin
SUOK nesneyi temsil eden renk olasilhik dagiliminin alani ve X,y koordinatlar

hesaplanmaktadir.

5.3.1. Renk Uzay1

Bir video dizisindeki renkli nesnelerin SUOK algoritmasi ile takibi islemi arzu
edilen rengin olasilik dagilimi imgesi olusturularak yapilabilmektedir. Bu iglemin
gerceklestirilmesi amactyla ilk dnce renk histogrami kullanilarak arzu edilen renk 6ziine ait
model ¢ikartilir. Sekil 5.1°deki standart RGB renk uzayina karsilik gelen Sekil 5.2°deki
HSV renk uzay1 kullanilir. HSV renk uzay: renk 6zii 6zelligini yogunluk ve parlakliktan

ayirabilmektedir. HSV uzayinda 1 boyutlu histogrami alinarak renk modelleri olusturulur.

Sar
Cyan
=== Kirnuz
Mavi Magenta

Sekil 5.1. RGB renk uzay1
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Sekil 5.2. HSV renk uzayi

Takip islemi boyunca kaydedilen renk histogrami alinan goriintii dizilerini nesnenin
ilgili olasiligima doniistliriip model olarak kullanilir. Bu islem tiim video kareleri igin
yapilmaktadir. Bu yontem kullanilarak olasiliklar ayrik adimlarla sifirdan (olasilik 0.0)
maksimum (olasilik 1.0) degere kadar degismektedir. 8 bitlik renk degerleri igin bu aralik 0
ile 255 arasinda degigmektedir. Yapilan islemler dogrultusunda hedef nesnenin olasiligi ile
SUOK algoritmasi kullanilarak takip islemi gergeklestirilmektedir.

Ayrik piksel degerli gercek kameralar ile goriinti alinirken HSV  uzayi
kullanildiginda bazi sorunlara neden olabilmektedir. Parlakligin diisiik iken doygunlukta
diisiik olursa renk 6zii giiriiltiilii olmaktadir. Bu durum renk degerlerinde asir1 degisimlere
yol agmaktadir. Bunu diizeltmek i¢in diisiik parlakliga sahip renk pikselleri ihmal edilir.
Mat sahneler icin parlaklik arttirllmali aksi halde takip islemi i¢in uygun sartlar
saglanmamaktadir. Asir1 parlakligin oldugu ortamlarda ise iist esik degeri belirlenmesi
gerekmektedir. Diisiik doygunlukta renk tam olarak belirlenememesi sebebi ile diisiik
doygunluktaki renk pikselleri de goz ardi edilmektedir. RGB renk uzaymin ortam

aydinligimin degismesine karsi hassas olmasi sebebi ile HSV renk uzay1 tercih edilmistir.
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5.3.2. SUOK Algoritmasinin Calisma Prensibi

Nesne ve yiiz takibi i¢in kullanilan bir yontemdir. OK algoritmasinda arama
penceresi boyutu, nesnenin kameraya yakinlagsmasi ve kameradan uzaklasmasi durumunda
ayni kalmaktadir. Bu istenilen bir durum degildir. Coziim olarak SUOK algoritmasi
sunulmustur. OK algoritmasinin uyarlanabilir bir bdlgenin boyutlandirmasi adimi ile
birlestirmesiyle olusturulmustur. SUOK algoritmasi ise anlik goriintii karesinin dagiliminin
sifirinct momentine bagli olarak bir sonraki goriintii karesi i¢in arama penceresinin
boyutunu tekrar ayarlayabilen dinamik dagilimlari kullanabilen bir algoritmadir [86].

OK algoritmasi parametrik olmayan istatiksel bir yontem olup renkli bir nesnenin
merkezini bulmaya yarayan olasilik yogunluk dagiliminin maksimum noktasinin tespit
edilmesi i¢in kullanilir. Temel olarak, piksel dagilimini1 gosteren bir dizi nokta olsun. Bu
noktalar dizisi histogram geri izdiisiimii gibi bir piksel dagilimi olabilir. Oncelikle bu
piksel dagilimi iizerinde kiigiik bir pencere belirlenir ve algoritmanin amaci bu pencereyi
sekildeki gibi maksimum piksel yogunlugunun oldugu alana tagimaktir.

Basglangic penceresi Sekil 5.3’te oldugu gibi mavi renkli C1 ¢emberi segilir. C1
cemberinin yaricapt C1 o olarak belirlenir. C1 penceresi icerisindeki piksellerin
yogunluguna bakilirsa merkez C1 _r olarak alinir. Dolayisiyla arama penceresinin merkezi
C1_onoktasindan C1_r noktasina kaydirilir. Yeni penceredeki piksellerin ortalamasi tekrar
hesaplanip merkez bulunur. Bu islem belirli iterasyonda maksimum piksel yogunlugunun
oldugu C2 merkezli C2 arama penceresine ulasilir. Boylece, histogram geri izdiislimii
imgesi ve nesnenin baslangic yeri siirekli degiserek maksimum yogunlugun oldugu yere
ulagilir.

Genel olarak takip islemine baslamadan oOnce takip edilecek nesne segilerek
histogram geri-yayilim imgesi ve baslangi¢c konumu belirlenir. Histogram geriye izdiisim
imgesinde nesnenin hareketi izlenir. Ve sonug olarak, OK algoritmasi arama penceresini

maksimum yogunlugun oldugu bolgeye dogru hareket ettirir.
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Sekil 5.3. Arama penceresinin maksimum yogunluk dagilim bdlgesine hareketi

llgili bolgedeki renk dagilimini temsil etmek igin liiteratiirde parametrik ve
parametrik olmayan farkli yontemler kullanilmaktadir. Histogram en sik kullanilan
parametrik olmayan olasilik tahmin yontemidir. Histogram, ilgili bolgedeki piksellerin
renk dagilim1 bulunarak olusturulur. Bu sayede benzer renkler histogramda ayni grupta yer
alir ve aymi olasilik degerine sahip olur. Olusturulan bu histogram modeli asagidaki

formiilde oldugu gibi hesaplanmaktadir.

4= Y 0Tc(x) - )
c:R* > {l..m} (5.2)

Denklem (5.1)’de n nesnenin bulundugu bolgedeki toplam piksel sayisini, &
kronecker delta fonksiyonunu ve c(x;) fonksiyonu ise X; pikselinin piksel degerini ifade
etmektedir. Ozellik olarak kullamlan nesnenin renk dagilimi, takip edilen nesnenin
kameraya olan uzakliginin artip azalmasiyla farklilik gostermemektedir. Olasilik yogunluk
dagiliminin  goriintisi  I(x,y), histogram yardimiyla elde edilir. Bu islem giris

goriintlisiindeki piksel degerlerini o pikselin renk degerine ait histogram degeri ile
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degistirir. Bu sayede olasilik goriintiisiindeki her bir pikselin degeri o pikselin nesne
modelinde yer alma olasiligr ile temsil edilmis olmaktadir. Olasilik degerlerinin 0 ile 255
arasindaki degerleri alabilmesi i¢in histogram degerleri Denklem (5.3)’teki gibi normalize
edilmektedir.

p, = min(ﬂcju ,ZSSJ

max(q) (5.3)

SUOK Algoritmasinin uygulanmasi

1. Takip edilmesi gereken arama penceresinin yeri segilir. Bu arama penceresi OK
arama penceresi olmaktadir. Burada takip edilecek nesnenin renk 6zii ayarlanir.

2. OK penceresinin merkezinde toplanan bdlgenin se¢iminin olasilik dagilimi
hesaplanir ve boylece nesneyi ifade eden renklerin histogrami olarak temsil edilir.
Histogramda diiseyde verilen her bir deger sec¢ilen bolgede renk 6ziine sahip piksellerin
toplamini ifade eder.

3. Olasilik imgesinin merkezini bulmak i¢in OK algoritmasi tekrar edilir. Merkez
noktasi sifirinct moment olarak kullanilir. Boylece arama penceresinin yeni merkezi
belirlenir. Arama penceresi hesab1 0. Momentlerin bir fonksiyonu olarak bulunur.

4. Sonraki tim goriintii kareleri i¢cin arama penceresi yeni merkeze tasinir ve
islemler 2. adimdan itibaren tekrar ettirilir.

I(x,y) arama penceresi icerisinde x,y koordinatlarindaki ayrik olasilik dagiliminin
parlakligini ifade eder. Sifirinci moment asagidaki Denklem (5.4)’deki gibi bulunur.

Moo:§zy:|(X'Y) (5.4)

Arama penceresinin merkez koordinatlarin1 hesaplamak igin M;o ve Mo, ilk moment
degerleri Denklem (5.5) ve (5.6)’da oldugu gibi hesaplanir.
M, =2ZxXI(X,Y)
Xy

(5.5)
Mo, =ZZ yI(X,y)
Ny (5.6)
Arama penceresinin yeri asagidaki denklemlere gore bulunur.
XC — MlO
Moo (5.7)
M
yC — M 01
00 (5.8)
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Olasilik dagilimmin iki boyutlu oryantasyonu SUOK algoritmasinin islenmesi

siirecinde takip edilecek nesneye ait ikinci momentler kullanilarak elde edilir. ikinci
momentler Denklem (5.9) ve (5.10)’daki gibi hesaplanir.
M,, =2 X% (X, Y)
R (5.9)

_ 2
M02—§Zy:y 1(x,y) (5.10)

9, nesne oryantasyonu Denklem (5.11)’deki gibi hesaplanir.
2[ Mll =X ch
M 00
[Mzo _XCZJ_(MOZ _yczj
M 00 M 00

2 (5.12)

arctan

9=

Olasilik dagiliminin uzunlugu ve genisligi, Denklem (5.13), (5.14) ve (5.15)’de
verilen a, b ve c ifadeleri kullanilarak sirayla Denklem (5.16) ve (5.17)’de oldugu gibi
SUOK algoritmas tarafindan hesaplanir.

a= Mz _ x?
Moo (5.13)

M
M Cycj

00 (5.14)
C:%_yz
Mo (5.15)
\/(a+c)+ b +(a—c)’
(5.16)
:\/(a+c)—,/b2+(a—c)2
2 (5.17)
Moo (5.18)

256

Denklem (5.18)’de goriildiigii gibi arama penceresi adaptif olarak ayarlanmasi 0.
momentin bir fonksiyonu olarak bulunur. Histogramda dagilima bakildiginda maksimum
deger 256 olarak goriinmektedir. Bu nedenle 0. moment 256 sayisina béliiniir. Iki boyutlu
renk olasilik dagiliminin tek boyuta indirgenmesi i¢in bu degerin karekokii alinir ve arama

penceresinin alani bulunur.
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5.3.3. Uygulamanin Gerceklestirilmesi

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak siirekli uyarlamali ortalama kayma algoritmasi ile
sabit kamera kullanarak farkli renkli nesnelerin takibi gergeklestirilmistir. Sekil 5.5 ve
5.6’da goriildiigii gibi hareketli nesnenin kameraya yaklagma, uzaklagsma ve oryantasyon
degismeleri durumunda basarili sonuglar alinmistir. Sekil 5.5°te takip edilen nesnenin bazi
kisimlar1 farkli renkten olusmaktadir. Buna ragmen algoritma nesnenin olasilik yogunluk

dagilimini tatmin edici diizeyde bulup nesneyi takip edebilmektedir.

v 160 480

Sekil 5.4. Kameradan alinan goriintiilerde nesnenin bulundugu noktaya ait konum bilgilerinin tespit

edilmesi yontemi
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Tracking...

Tracking...

Tracking...

Tracking...

Tracking...

Tracking...

Sekil 5.5. Sabit Kamera ile Sar1 top takibi uygulamasi sonuglari

Sekil 5.6°da ise takip edilen nesnede ayni renge sahip iki farkli bolge bulunmaktadir.
Buna ragmen kamera siirekli olarak renk olasilik dagiliminin en yiiksek oldugu alani takip

etmektedir.
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Sekil 5.6. Sabit Kamera ile yesil renkli fosforlu kalem takibi uygulamasi sonuglari
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Ikinci asamada ise AR.Drone’un 6n kamerasindan alman goriintiiler siirekli
uyarlamali ortalama kayma algoritmasi kullanilarak takip edilen nesne AR.Drone ile takip
edilmistir. Yapilan uygulamanin kullanildig1 ortam, hareketli nesne ve AR.Drone ve PC
Sekil 5.7°de gosterilmistir. Takip islemi takip edilecek nesne seg¢ilmesi ile baslamaktadir.
Segilen alanin renk olasilik dagilimindan yola ¢ikarak takip edilecek nesnenin arama alani
belirlenir. Bu arama alaninda nesnenin her bir iterasyonda konum bilgisi tespit edildikten
sonra nesneyi takip i¢cin AR.Drone pozisyon kontrolii yapilmaktadir. Bu islemi gercek

zamanli olarak uygulanabilirligini gormek amaciyla Sekil 5.7°de goriilen uygulama ile bazi

-
’Q' !“ n

le tx
w R

testler yapilmistir.

5
[N O~ = .

9 ,a:

Sekil 5.7. AR.Drone ile hareketli nesne takibi igin yapilan uygulama goriintiisi

Takip edilen nesnenin hareketli olmasi sebebi ile kameradan alinan goriintiilerde yeri
devamli olarak degismektedir. Hareketli nesne asagi, yukari, saga, sola, ileri ve geri olmak
tizere farkli hareketlerde bulunabilmektedir. Hareketli nesnenin hareketi sirasinda
kameradan uzaklasmasi veya kameraya yaklasmasi halinde kameradan alinan goriintiilerde
nesnenin boyutu azalmakta veya artmaktadir. Boylece takip islemi boyunca hareketli
nesneyi takip etmekte kullanilan pencerenin boyutu dinamik olarak degismesi
gerekmektedir. Dolayisiyla burada SUOK algoritmasimin bu g¢alismada kullanilmasinin
onemi goriilmektedir. AR.Drone ile hareketli nesne takibi uygulamasina ait akis diyagrami
Sekil 5.8’de verilmistir. Ayrica AR.Drone 6n kamerasindan alinan goriintiiler Sekil 5.9 ve
5.10°da goriildiigii gibi arka planda renkli ve geri yayilim imgeleri ile kaydedilmektedir.
Yapilan uygulamada kayit islemi 1290. imgeden sonra baglatilmistir.
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Basla

A

AR.Drone’u
enerjilendir
H
AR.Drone

bataryasi yeterli
mi ?

AR.Drone
kamerasindan
gorintu al

A

Takip edilecek
nesnenin segimi

A

Renk 6zl
»  histogramini
hesapla
Yeni arama
penceresini Y
hesapla Arama penceresi
icerisindeki
Y l—
dagihmin
merkezini hesabla
Yeni arama
penceresi boyutu
ve merkezini
hesapla
A A
Arama penceresini H
dagilimin
merkezine tasi
AR.Drone’'u
yonlendir
Y
X,Y, Z ve aglyl E
hesabla

Sekil 5.8. AR.Drone ile hareketli nesne takibi uygulamasina ait akis diyagrami
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Nesne takibi, genel olarak hareketli nesneyi temsil edebilen uygun pencere
boyutunun segilmesi ve nesnenin bu pencere igerisindeki olasilik yogunluk fonksiyonu ile
temsil edilmesiyle gerceklestirilmektedir. Hareketli nesne AR.Drone’un 6n kamerasina
yaklastikca veya uzaklastikca hareketli nesnenin goriintiideki boyutu degismektedir.
Boyutun degismesi takip isleminin sabit boyutlu bir pencere ile yapilmasin
zorlagtirmaktadir. Bu sebep ile nesnenin boyutunun degisimine karsilik pencere boyutunun
da tekrar hesaplanmasi gerekmektedir. Kameradan alinan goriintiilerde nesnenin goriintiide
bulundugu konum sekilde verilen koordinat degerlerine gore SUOK algoritmasi ile Sekil
5.9°da goriildigi gibi hareketli nesnenin saga ve sola gitmesi durumunda AR.Drone

yonelme hareketi sayesinde takip islemini basariyla gergeklestirmektedir.

2361 2362 2363

2361 2362 2363 2364 2365

Sekil 5.9. AR.Drone ile geri yayilim imgeleri elde edilmis hareketli nesne takibi sonuglart
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AR.Drone ile yapilan bir bagka uygulamada Sekil 5.10’da gorildigi gibi geri
yayilim imgeleri elde edilerek takip edilen nesnenin kameradan uzaklagmasiyla nesnenin
gorlintiide kaplamis oldugu alan azaldigi ve buna baglh olarak pencere boyutunun da
kiiciildiigii goriilmektedir. Benzer sekilde nesnenin kameraya yaklagsmasi durumunda ise
nesnenin goriintiide kaplamis oldugu alan artmaktadir ve dolayisiyla pencere boyutu
bliylimektedir. Hareketli nesnenin kameradan alinan goriintiide diisey dogrultuda

bulundugu noktaya bagli olarak asagi ya da yukar1 yonde hareket etmektedir.
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Sekil 5.10. AR.Drone ile geri yayilim imgeleri elde edilmis hareketli nesne takibi sonuglari
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Takip edilen nesnenin AR.Drone kamerasina olan uzakligima bagli olarak
goriintiide kaplamis oldugu alan hesaplanip daha 6nce belirlenen sinir degerlerinin disina
¢ikmasi durumlari tespit edildikten sonra AR.Drone takip edilen nesneyi yonelme,
yiikselme, algalma ve yunuslama hareketleri sayesinde X,y ve z dogrultularinda basarili bir

sekilde takip edilmektedir. Yapilan uygulamalarda farkli agilardan hareketli nesnenin

AR.Drone ile nasil takip ettigi Sekil 5.11°de goriilmektedir.

Sekil 5.11. AR.Drone ile hareketli nesne takibinin digsaridan izlenmesi
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6. SONUCLAR

Bu tezde dort rotorlu insansiz hava araci olarak Parrot firmasi tarafindan tiretilen
Parrot AR.Drone 2.0 Power edition versiyonu kullanilmistir. AR.Drone iizerinde bulunan
On kamera ile alinan goriintiiler ile yonelme, yiikselme, alcalma ve yunuslama hareketleri
sayesinde X, y ve z eksenlerinde hareketli nesne takibi gergeklestirilmistir. Hareketli nesne
takibi sirayla sabit kamera ve AR.Drone ile basarili bir sekilde yapilmistir. Tez kapsaminda
nesne takibinde kullanilan 6zellikler ve yontemleri arastirilmistir. Bu yontemlerden siirekli
uyarlamali ortalama kayma algoritmasi ile nesne takibinin gergeklestirilmesine karar
verilmistir. Kameradan alinan goriintiilerde takip edilmesi istenen nesne segilip takip
islemine baglanmistir. Hedef nesnenin kameraya yaklagsmasina ve uzaklagmasina karsilik
AR.Drone hareketli nesneyi basarili bir sekilde takip etmistir.

Bir video dizisindeki renkli nesnelerin siirekli uyarlamali ortalama kayma
algoritmasi ile takibi islemi arzu edilen rengin olasilik dagilimi imgesi olusturularak
yapilabilmektedir. Bu calismada takip isleminin gerceklestirilmesi amaciyla ilk 6nce renk
histogram1 kullanilarak takip edilecek nesneye ait model ¢ikartilip bir sonraki goriintii
karesinde yeri bulunarak takip edilmektedir.

Nesne takibi islemi takip edilecek olan nesnenin goriintiide secilmesiyle
baslamaktadir. {1k olarak segilen hareketli nesnenin goriintiideki yer bilgisi ve renk olasilik
dagilimi bulunur. Daha sonra bu bilgiler kullanilarak ger¢ek zamanli olarak sirali goriintii
kareleri lizerinde hareketli nesne aranmaktadir. Nesnenin aranacagi alanin merkezi bir
onceki goriintii karesinde nesnenin bulunmus oldugu yerin merkezi referans alinarak
belirlenir. Arama alaninin genisligi takip edilen nesneye ait piksellerin renk olasilig1 ve
piksellerin yer bilgisinden faydalanilarak hesaplanan momentler ile bulunmaktadir. Takip
edilen hareketli nesne siirekli olarak her bir iterasyonda yeri ve genisligi belirlenen arama
alan1 i¢inde aranmaktadir. Arama islemi siirekli uyarlamali ortalama kayma
algoritmasindaki moment degerleri kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu moment
degerleri ile arama alaninda takip edilen hareketli nesnenin renk olasilik dagiliminin en
yogun oldugu bolge bulunmaktadir ve konumu bu bolgenin merkezi olarak
belirlenmektedir. Takip edilen hareketli nesnenin goriintiide kaplamis oldugu alan ise
moment degerleri kullanilarak bulunmaktadir. Elde edilen tiim sonuglar bir sonraki
asamaya aktarilir. Boylece kameradan goriintii alim siirdiigli miiddetge takip islemi devam

etmektedir.
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Yapilan calismada AR.Drone kamerasi ile takip edilen hareketli nesne arasina
baska bir nesnenin tamamen girmesi durumunda takip islemi basarisizliga ugramaktadir.
Bundan sonraki ¢alismalarda bu olumsuz durumun ortadan kaldirilabilmesi ic¢in hareketli
nesnenin hiz bilgisi ve hareket dogrultusu ile bir sonraki goriintii karesindeki olas1 konumu

tahmin edebilecek bir takip yontemi gelistirilip gercek zamanli olarak uygulanacaktir.
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