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OZET

Yiksek Lisans Tezi

HAREKET VEKTORU KULLANILARAK NESNE TAKiP ETME
Handenur DEMIRCI

Atatiirk Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektronik Bilim Dal1

Danigman: Yrd. Dog¢. Dr. Emin Argun ORAL

Nesne takip etme algoritmalari temel olarak nesnenin bulundugu konumu biitiin ¢ergeve
(frame) iginde bularak ayni nesnenin bir sonraki cercevelerde bulundugu konumun
yeniden bulunmasi prensibine dayanir. Bu amagcla kullanilan nesneyi bulma ve nesneyi
takip etme algoritmalari birbirinden farkli problemlerdir. Bu ¢aligmada her ikisi de yer

almistir.

Nesne bulma probleminde nesneyi belirgin bir sekilde isaretlemek takip eden adimlarda
nesneyi bulmay: kolaylastiracagi i¢in onemlidir. Bu amagla Canny kenar/kdse bulma

algoritmasi kullanilmstir.

Bulunan nesneyi takip etmede ise hareket vektorleri kullanilmistir. Bu amagla bir
onceki ¢ercevede bulunan hareket vektorleri bilgisi bir sonraki ¢ergeveye aktarilarak
nesnenin olabilecegi alan belirlenmistir. Nesnenin olabilecegi alan igerisinde yapilan
spiral tarama ile nesne etkin bir bigimde bulunarak takibi saglanmistir. Bu amagla, tek
nesne takibinde hareket wvektorleri kullanimi ile nesnenin takibi kolaylikla
gerceklestirebilir. Ancak ¢oklu nesne takibinde bulunan hareket vektorlerinin nesnelerle

eslestirilmesi gerekmektedir.

Bu c¢alismada tekli ve ¢oklu nesneler i¢in dnce nesne bulma islemi gergeklestirilmis
daha sonra da belirlenen hareket vektorleri yardimiyla nesnenin takibi saglanmistir.

2014, 73 sayfa

Anahtar Kelimeler: Canny algoritmasi, Hareket Vektorii, Spiral tarama, Coklu Nesne
Takibi, MSE,



ABSTRACT

Master Thesis

OBJECT TRACKING WITH USING MOTION VEKTOR
Handenur DEMIRCI

Atatiirk University
Faculty of Engineering
Department of Electric and Electronic Engineering
Department of Electronic

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Emin Argun ORAL

Object tracking algorithms basically rely on detecting the object position on the whole
frame and repeating this operation on the following frames. Object tracking and object
detection algorithms used for this purpose are different from each other, and they both
are used in this study.

In object detection problem, it is important to mark the object clearly so that the object
can be easily detected in the following steps. For this purpose Canny edge/corner
detection algorithm is used.

Motion vectors are used to track the detected object. For this purpose, the motion
vectors estimated in a previous frame are passed to the next frame to define the region
in which the object may exist. Then the object can be detected efficiently by performing
a spiral scan over this region. For this purpose, the use of motion vectors enables an
easy tracking of a single object. But in multi-object tracking, it is important to match the
obtained motion vectors with the objects.

In this study, object detection is performed for single and multi-objects, and then object
tracking is enabled by the use of obtained motion vectors.

2014, 73 pages

Keywords: Canny algorithm, Motion Vector, Spiral Scan, Multiple Object Tracking,
MSE
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1. GIRIS

Nesne takibi, “bilgisayarli gorme (computer vision)” alani igerisinde 6nemli bir goreve
sahiptir. En basit tanimiyla nesne takibi, video kaydi igerisinde hareket etmekte olan bir
nesnenin hareket yoriingesini tahmin etme problemidir. Diger bir deyisle, bir nesne
takip edicinin (object tracker), ardigik video gergeveleri igerisinde hareket etmekte olan
nesneleri algilayarak her bir nesneye essiz bir etiket verme islemidir. (Anonymous

2014)

Hizli veri isleme 6zelligine sahip bilgisayarlarin artmasi, yiiksek kaliteye sahip ucuz
kameralarin iretilmesi ve otomatik video analizi i¢in gerekli olan ihtiyacin giderek

artmasi nesne takibi algoritmalarina karsi olan ilgiyi oldukga arttirmistir.

Nesne takibi ile ilgili literatiirde doyurucu sayida yaklasim onerilmistir. Onerilen bu

yaklagimlarin temel farklari asagidaki sorulara verilen yanitlar yardimiyla ortaya

cikmaktadir.

e Nesne arka plandan nasil ayristirlmali ve nasil isaretlenmelidir? Bu islemler
yapilirken nesnenin hangi 6zelligi kullanilmalidir?

e Nesne bulunduktan sonra nesnenin bir sonraki gergevede bulundugu alan nasil
bulunmalidir? Bu alan bulunurken zaman ve hiz kavramlari algoritmay:r nasil
etkilemektedir?

e Bulunan hareketler giiriiltiiden nasil temizlenmelidir?

e Birden fazla nesne takip ediliyorsa nesnelerin hareketleri nasil eslestirilmelidir?

Bu sorulara verilen yanitlar, nesne takip isleminin gergeklestigi ortama bagli olmakla

birlikte tasarlanacak algoritma yapilarinin da belirlenmesini saglar.



Bu amagla, nesnelerin ayirt edici Ozelligi (feature) olarak Canny kenar bulma
algoritmas1 nesneleri belirlemede (object detection) etkili bir yontem oldugu igin
nesneyi (veya nesneleri) tanimlayip, arka plandan ayirmak i¢in kullanildi. Ayrica mean
square error (MSE) temelli bir yaklasim ile video ¢ercevelerinin (video frame) bazi
boliimlerinin (blok) sirali ve spiral tarama yontemleri ile yer degistirme bilgileri
(hareket vektorii-motion vector) hesaplandi. Yaygin olarak kullanilan giiriiltii temizleme
yaklagimlarmin bir arada kullanimi ile gelistirdigimiz algoritmanin kullanimiyla bu
bilgilerin verimliligini artirildi. Son olarak 6zellikle ¢oklu nesne takibinin s6z konusu
oldugu durumlarda hangi nesneye ait oldugu bilinmeyen hareket vektorleri,
gelistirdigimiz eslestirme algoritmasiin kullanimi ile her bir nesnenin ayr1 ayri hareket

vektorii biiyiikliigl tayini ile takip edildi.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Nesne Gosterimi

Bir nesneyi tanimlarken ve takip ederken daha iyi bir analiz i¢in nesnenin dikkat ¢eken
veya kolay bulunabilecek 6zelliklerinden faydalanilmalidir. Ornegin; denizde bir gemi,
akvaryumda bir balik, yolda bir araba, yiirliyen insanlar, sudaki baloncuklar gibi belirli
bir alandaki nesnelerin her biri farkli 6zellikleri géz Oniine alinarak takip edilmelidir.
Nesneler sekillerine, renklerine, dokularina ya da goriiniislerine gore tanimlanabilirler.

Bu boliimde 6ncelikle yaygin olarak kullanilan nesne gdsterim yontemleri incelenmistir.

2.1.1. Nokta modeli

Bir nesne nokta kullanilarak tanimlanacaksa nesnenin merkezine yada g¢evresine
noktalar yerlestirilerek tanimlanabilir. Bu gosterim genel olarak bir ¢ergevedeki kiigiik

bolgeleri isaretlemek icin kullanilir.

2.1.2. Basit geometrik sekil modeli

Nesneyi isaretlemek i¢in dikdortgen veya elips gibi basit geometrik sekiller
kullanilabilir. Bu gosterim genel olarak sekli degismeyen ve ¢ogunlukla tek parcadan

olusan nesneleri isaretlemek i¢in kullanilir.

2.1.3. Siliiet veya kontur modeli

Nesnenin smirlarini belirtmek i¢in kontur yontemi kullanilabilir. Bu gosterim genel

olarak sekli degisen veya belirli bir sekli olamayan nesneleri isaretlemek i¢in kullanilir.



2.1.4. Parcah sekil modeli

Bu gosterim birden fazla pargadan olusan nesnelerin her bir pargasini ayri ayri
tanimlamak icin kullanilir. Ornegin insan viicudunda gévdeyi, bacaklari, elleri ayr1 ayri

isaretlemek i¢in kullanilir.

2.1.5. iskelet modeli

Nesnenin iskelet modelini belirlemek i¢in kullanilir. Bu gosterim genel olarak daha

onceden bilinen nesneleri isaretlemek i¢in kullanilir.

(8) (h) (i)

Sekil 2.1. Nesne gosterim yontemleri (Y1ilmaz et al. 2006)
(a) merkezi nokta gosterimi (b) ¢oklu nokta gosterimi (c) dikdortgensel gosterim (d) eliptik gosterim
(e) parga tabanli gosterim (f) iskelet seklinde gosterim (g,h) kontur modeli gosterimi (i) siliiet gosterimi



2.2. Nesne Belirleme Yontemleri

Nesneleri takip ederken kolay takip edilebilecek ve karigikligi engelleyecek dogru
Ozelliklerini (feature) segmek 6nemli bir rol oynar. Genel olarak nesnenin en ¢ok dikkat
ceken ozelligi kullanilmalidir. Ornegin; renk; histogram tabanli bir gsterim igin, kenar-
kose; keskin sekilli bir gdsterim i¢in kullanilabilir. Farkli 6zellikleri birlestirerek tek bir
takip algoritmasi olusturmak ise en basarili sonucu verecektir. Bu bdliimde nesneyi

belirlemek icin belli bash 6zellikler incelenecektir.

2.2.1. Renk ile nesne belirleme

Nesnenin belirgin rengine temel olarak 2 fiziksel faktor etki eder.

1) Parlakligin spektral gii¢ dagilimi

2) Nesne yiizeyinin yansitma 6zellikleri

Imge islemede RGB (kirmizi, yesil, mavi) renk uzayi nesnenin rengini temsil etmek igin
kullanilir. Fakat RGB uzay1 algilanabilen diiz bir renk uzay1 degildir. RGB uzayimdaki
renkler arasindaki farklar insanin algiladigi renk farklarma karsilik gelmez. Buna ek
olarak RGB boyutlar1 birbiriyle yiiksek derecede iliskilidir. Ayrica, HSV (Hue,
Saturation, Value) neredeyse diizgiin bir renk uzayiyken, L*u*v ve L*a*b* , algisal

olarak diiz renk uzaylaridir. Fakat bu renk uzaylar giiriiltiiye kars1 hassastir.

Ozet olarak hangi renk uzaymin daha etkili oldugu konusunda bir son sdz yoktur. Bu
sebeple takip icin birka¢ farkli uzay kullanilmistir. Bu bdliimde RGB uzayini

kullanilarak nesnelerin renkleri temsil edilmistir.



Original RGB Image Red band

N m

Sekil 2.2. Renk 6zelligi kullanarak nesne belirleme

Green band Blue Band

~ m ~——

Sekil 2.3. Renk 6zelligi kullanarak nesne belirleme




Red Objects Mask Masked red Image

Sekil 2.4. Renk 6zelligi kullanarak nesne belirleme

2.2.2. Kenar-kose ile nesne belirleme

Bir nesnenin kenarlart o nesneyi arka plandan ayiran sinirlarini tanimlar. Bir
cercevedeki kenarlar, giiclii yogunluk zithgr olan bdlgelerdedir. Bir yogunluktan
digerine sigrama noktasidir. Bir gergevenin kenarlarin1 bulmak, ¢ercevedeki 6nemli
yapisal 0zellikleri korurken verinin biilyiik bir kismin1 6nemli 6l¢iide azaltir ve gereksiz

bilgiyi filtreler. Bu boliimde nesnelerin kenar bulma yontemleri incelenmistir.

Kenar bulmanin birgok yolu vardir. Bu metotlar iki gruba ayrilir;

Gradyan (Egim)

Laplasian metotlar1

Gradyan metodu; ¢ergevenin birinci tlirevindeki maksimum ve minimum degerlere

bakma ile kenarlar1 tespit eder.



Laplasyan metodu; kenarlar1 bulmak i¢in ikinci tirevdeki sifir gegislerini arar. Bir

kenar, rampa fonksiyonunun bir boyutlu sekline sahiptir.

Sekil 2.5’deki sinyali gdz oniinde bulunduralim. Yogunluklar arasindaki sigrama kenar1

Verir.

Sekil 2.5’deki isaretin tiirevi (t’ye gore tiirevi alinirsa) Sekil 2.6’daki isareti verir

Sekil 2.5. Rampa fonksiyonu (Kazan 2011)

Sekil 2.6. Rampa fonksiyonunun tiirevi (Kazan 2011)



Tiirev iglemi orijinal sinyaldeki kenarin merkezindeki maksimum degeri gosterir.
Birinci tiireve dayanan bu kenar tespiti yontemi ‘“gradyan filtre” metodunun
karakteristik 6zelligidir. Canny kenar bulma algoritmasi Gradyan filtre metodunu

kullanan bir yontemdir.

Pikselin gradyan degeri esik degerini asarsa bu piksel nesnenin kenarini gosterir.
Kenarlar1 belirten piksellerin renk degerleri kenarin disindaki piksellerden daha

bilyiiktiir.

Laplasyan tiirev operatorii, ¢ercevedeki siirekli olmayan grilik seviyelerini
belirginlestirecek, grilik seviyesinin ¢ok yavas degistigi boliimleri ise azaltacaktir.
Dolayisiyla Laplasyan operatorii bir ¢ergeveye uygulandiginda ¢ikista kenar ¢izgileri,
stirekli olmayan grimsi noktalar ve siyah arka plana sahip bir ¢er¢eve elde
edilir. Laplasyan operatdriiniin dezavantaji ¢er¢evedeki giiriiltitye ¢ok duyarli olmasidir.
Diger bir dezavantaji ise her bir kenar i¢in iki deger iiretmesidir. Giiriiltiiniin meydana
getirecegi bozulmalar1 engellemek i¢in Laplasyan'dan once cergeveye Gauss kerneli
uygulanir. Gauss kerneli bir algak geciren filtredir. Islem sonucunda cergeve

bulaniklasir. Ardindan Laplasyan uygulanarak sifir kesisleri tespit edilir.

Bir fonksiyona ait birinci tiirev; (Gradyan Metot)

® (Cercevedeki kalin kenarlar,

Bir fonksiyona ait ikinci tiirev; (Laplasyan Metot)

® (Cercevedeki ince kenar, giiriiltii noktalar1 gibi ince detaylar belirtir.
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Gorildigt gibi ikinci tiirev birinci tiireve gore gercevedeki ince detaylari daha iyi
yakalanmasini saglar. Dogru bir yaklagimla, bir boyutlu analiz temeline dayanarak iki
boyutlu bir ¢ergevenin tiirevi hesaplanabilir. Sobel islemi bir ¢er¢evede 2-boyutlu 6zel
bir egim (gradyan) Ol¢timii gerektirir. Bu islem ¢ergevede her bir noktada kesin egim

genligini bulmak i¢in kullanilir.

Sobel kenar algilayici; biri x-yoniindeki egimi, digeri y-yoniindeki egimi hesaplamak
tizere 3x3’likk bir konvoliisyon maske ¢ifti kullanir. Konvoliisyon maskesi cerceve
boyutundan daha kii¢iik olur. Mantik olarak bir kerede bir pikseli isleyerek maske
cergevede hareket eder. Cergevenin st kosesine yerlestirilen maske, merkezine denk

gelen pikselin degerini degistirerek bir sonraki piksele gecer.

Satir, siitun degerlerini ifade eden degerlerinin degistirilmesi ile maske hareket ettirilir.
3x3’liik maske ile ilk ve son satir ve ilk ve son siitundaki piksellerin islenemeyecektir.
Eger maske ilk satirdaki piksele yerlestirilirse, ¢cerceve sinirlariin disina tasacaktir. Bu

durumda gergeveye birer satir ve siitun eklenerek bu problem ortadan kaldirilabilir.

2.2.2.a. Canny kenar detektorii

Canny kenar detektorli ¢ok dogru bir sekilde kenarlari tespit edebilen ve c¢ok sik

kullanilan bir algoritmadir. Bu bdliimde algoritmanin nasil ¢alistig1 incelenecektir.

Algoritma:

Kenarlar1 bulunacak c¢ergeve eger renkli ise Oncelikle siyah-beyaz cerceveye
dontistiriilmelidir. Elde edilen siyah-beyaz ¢ercevedeki giiriiltiiniin yok edilmesi i¢in
cergeveye Gauss filtresi uygulanmalidir. Sekil 2.7°de 5x5 lik bir gauss filtresi

verilmistir.
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2[a]s5]al2
alol12[9]a
1 4 5[12]15/12] 5
191491294
2[a]5(a]2

Sekil 2.7. 5x5°lik Gauss filtresi

Gauss filtresi uygulanan ¢erceveye hem x hem y ekseninde tlirev alma islemi yapan
Sobel filtresi uygulanmalidir. Uygulanan bu filtre sonucunda degisimi belirten gradyan

hesaplanir.

1] 0 |+1)|+1]|+2|+1

2|0 |+2)J 0]l O] O

-1]1] 0 |+1}|-1]-2]|-1

Sekil 2.8. X ve Y yoniinde uygulanan Sobel filtreleri

Bulunan gradyan degeri ile esik deger karsilastirilarak nesnenin kenarlar1 ve kdseleri

bulunacaktir.

Eger (x,y) pikseli esik degerden kiigiikse kdse olarak kabul edilmez.
Eger (x,y) pikseli esik degerden biiylikse kose olarak kabul edilir.
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Sekil 2.9. Canny kenar detektorii uygulamasi

Sekil 2.10. Canny kenar detektorii uygulamasi

2.3. Nesne Isaretleme Algoritmalar:

Izleme algoritmalarinin temel manti§i benzerlik gosterir. Hemen hemen biitiin

algoritmalar onceki karede tespit edilen nesneyi bir sonraki karede de bulmaya
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yoneliktir. Ilerleyen karelerde her seferinde nesneyi yeniden aramak zorunda kalmamak
icin nesneyi hangi Ozelligiyle isaretlediginiz O6nem kazanmaktadir. Bu bolimde

isaretlenen nesneleri takip etmemizi saglayan algoritmalar incelenecektir.
2.3.1. Nokta ile isaretlenen nesneleri takip etme

Kenarlar1 ya da koseleri bulunup noktayla isaretlenen nesneleri takip etmek i¢in yaygin

kullanilan algoritmalar vardir.
2.3.1.a. KLT isaretleme algoritmasi

Bu algoritmanin amaci; imgedeki (1) nesnede var olan 6zellik noktalarina yeni 6zellik
noktalar1 eklemeye yoneliktir. Bu noktalari yakalamak i¢in takip edilecek noktanin
komsulugundaki pikseller de hesaba katilmalidir. Bunun i¢in A; ve A, yap1 matrisinin

(C) eigenvalue degerleri olmak iizere;

_{ﬁ)i o1 o1 |
dx dr dy

. 2
oror  (ar
dx dy dy

Sekil 2.11. Yap1 matrisi

matrisi kullanilir. Buna gore;

Eger A; >0 ve A,=0 ise ilgili nokta kenar olarak,

Eger A; >0 ve A,>0 ise ilgili nokta kose olarak belirlenir.
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Sekil 2.12. KLT Ko6se bulma uygulamasi (Dmitrij and Csetverikov)

2.3.2. Arka plan uzaklastirma/cikarma ile nesne isaretleme

Arka plan ¢ikarma iki gergeve arasindaki hareketi belirlemek i¢in ve eger her iki
cergevede de varsa arka plan golgelenmesini ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Takip edilecek
nesnenin oldugu bolge c¢ergevenin tamamindan ¢ikarilarak arka planin yok edilmesini
temel alir. Boylece nesne daha belirgin olur ve hareketleri kolay anlasilir, degisen
pikseller rahat algilanir. Cergeveler herhangi bir aydinlatma durumuna bakilmaksizin
herhangi bir anda cekilmis olabilir. Eger nesne arka plandan daha aydinlik bir hale
doniismiis ise tam tersi yapilir. Cikarma islemi, bir ¢ergevedeki her bir pikselin grilik
seviyesinden diger ¢ercevenin ayni pikselinin grilik seviyesini ¢ikarmak anlamina gelir.

x>y olmak {iizere,

Sonug¢=x-Yy olarak tanimlanir.

Eger x<y ise sonu¢ negatif olacaktir. Eger degerler unsigned karakterleri tutuyorsa en

yiiksek pozitif degere doniistiiriiliir. Ornegin;
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-1 255 degerini alir
-2 254 degerini alir

Daha iyi bir islem i¢in Sonug=[x-y| kullanilir.

I (x;y; t) B(x; y; t)

Sekil 2.13. t aninda ¢ekilen ¢ergeve ve arka plan (Tamersoy 2009)

Sekil 2.13’deki t anindaki bir ¢ergeveden hareketli nesneleri ayirmak i¢in yine t aninda
Sekil 2.13°deki gibi sadece arka planin cercevesi alinmalidir. Iki cerceve arasinda
uygulanan ¢ikarma isleminin sonuglar1 belirlenen esik degere gore nesnelerin arka

plandan ayrilmasini saglayacaktir.

Arka plan bir 6nceki ¢ergeve gibi diisiiniilecek olursa; Th esik degeri olmak iizere;

BOGy; ) =1(xy;t-1)
1 y; t)-1(x;y; t-1)]>Th

Sartin1 saglayan noktalar t aninda arka plan ¢ikarilmis imge olarak degerlendirilir.
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Sekil 2.15. Arka plan ¢ikarilma adimlar1 (Y1lmaz 2006)

2.4. Nesne Takibi

Nesne takibi, “bilgisayarli gorme” alani igerisinde énemli bir goreve sahiptir. En basit
tanimiyla, nesne takibi, video kaydi igerisinde hareket etmekte olan bir nesnenin hareket
yoriingesini tahmin etme problemi olarak tanimlanabilir. Diger bir deyisle, bir nesne
takip edicinin (object tracker), ardisik video gerceveleri icerisinde hareket etmekte olan
nesneleri algilayarak her bir nesneye essiz bir etiket verme islemidir. Hizli veri isleme
Ozelligine sahip bilgisayarlarin artmasi, yiikksek kaliteye sahip ucuz kameralarin
tiretilmesi ve otomatik video analizi i¢in gerekli olan ihtiyacin giderek artmasi, nesne

takibi algoritmalaria karsi olan ilgiyi oldukga arttirmistir.



17

Nesne takibi ile ilgili literatiirde fazla sayida yaklasim &nerilmistir. Onerilen bu
yaklagimlarin temel farklari asagidaki sorulara verilen yanitlar yardimiyla ortaya

¢ikmaktadir.

e Nesne takibi i¢in hangi nesne sunumu daha uygundur?
e Takip isleminde nesnelere ait hangi 6zellikler kullanilmalidir?

e Belirlenen nesne o6zellikleri nasil modellenir?

2.4.1. Nesne takip yontemleri

Nesne takip yontemleri iki temel gorevi igermektedir .

1) Takip edilecek nesnenin giincel imge igerisindeki konumunun tespit edilmesi (object
detection, lifting);
2) imgeler boyunca konumlar1 belirlenen nesneler arasindaki veri bagi iliskisinin

kurulmasi (data association).

Bu iki gorev bagimsiz gerceklestirilebilecegi gibi bir arada da caligtirilabilir. Bagimsiz
calistirlldiginda, ilk olarak nesne yakalama algoritmalari yardimiyla ardisik imgelerdeki
hareketli nesneler yakalanir. Daha sonra, bu nesneler arasinda var olan veri bagi
iligkileri elde edilir. Gorevler birlikte calistirildiginda ise, giincel nesne bilgilerini
hesaplayabilmek igin giincel gozlem bilgisi ve Oncesel nesne bilgisi birlikte

degerlendirilir.

Bahsedilen her iki nesne takip yontemi de takip edilecek nesneyi sekil ve goriinim
modelleri ile ifade eder. Nesne sekli, takip algoritmasinin yapabilecegi hareketi sinirlar.
Ornegin; takip edilecek nesne sadece bir nokta ile ifade edilirse, 0 zaman nesne
hareketlerini ifade etmek icin basit bir doniistirme modeli yeterli olabilir. Oysa
nesnenin elips gibi geometrik bir sekle sahip oldugu bir durumda, parametrik hareket

modelleri (affine veya projective doniisiim modelleri) kullanilabilir.
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Bu sunum sekilleri yardimiyla geometrik sekli ve simirlart net olan nesnelerin
hareketleri modellenebilir. Sinirlar1 net olmayan nesneler icinse siluet veya kenar
bilgisi, daha tanimlayict bir sunum saglayabilir. Ayrica, bu tiir nesnelerin hareketlerini

modellemek i¢in parametrik veya parametrik olmayan modeller kullanilabilir.

Nesne hareketleri veya goriiniimleri iizerinde belirli sinirlamalar yapilarak nesne takip
problemi basitlestirilebilir. Hemen tiim nesne takip algoritmalari, nesne hareketlerinin
ani degisimlere degil de yumusak hareketlere sahip oldugunu varsayar. Ayrica, nesne
hareketlerinin sabit hiz veya ivmeye sahip oldugu disiiniiliirse nesne takip islemi
oldukca basitlesir. Buna ilaveten, nesnelerin sayilari, biiyiikliikleri, goriiniimleri veya
sahip olduklar1 fiziksel sekillerin Onceden belirtilmesiyle de, nesne takip

algoritmalarinin karmasiklig azaltilir.

Nesne takibinde karsilasilan temel zorluklar asagida listelendigi gibidir:

e 3 boyutlu gercek diinya verilerinin 2 boyutlu ¢erceve alanina yansitilmasiyla
meydana gelen bilgi kayb1

e (erceve lizerinde meydana gelen giiriiltiiler

e Nesne hareketlerinin karmasik olusu

e Nesnelerin ayirt edilebilir fiziksel bir yapiya sahip olamayislari

e Nesne goriinlimiiniin bir kisminin veya tamaminin engellenmesi (occlusion)

e Karmagik nesne sekilleri

e Ortamdaki 151k miktarinin degisimi

¢ Gergek zamanli uygulamalarin gereksinimleri

Sekil 2.16°da nesne takip yontemleri takip tiiriine gore siniflandirilarak gosterilmistir.

Buna gore ti¢ temel nesne takip yontemi bulunmaktadir:

1) nokta tabanl
2) ¢ekirdek tabanli
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3) siluet tabanli

Bu yontemlerle ilgili uygulama alanlar1 da agsagidaki gibi listelenebilir:

e Hareket tabanli tanimlama (Orn: Hareket yoriingesi bilinen bir tiimériiniin akciger
tizerindeki konumun tespiti)

e Gizlice izleme (Orn: Siipheli aktivitelerin veya istenmeyen hareketlerin tespit
edilebilmesi igin sabit bir ekran gergevesinin izlenmesi)

e Video indeksleme (Orn: Coklu ortam veritabaninda bulunan videolarin, icerdigi
nesneler ve bu nesnelerin hareketleri seklinde kodlanarak sisteme kaydedilmesi, nesne
adlar1 veya hareketleri kullanilarak video kayitlarina hizli bir sekilde ulasilabilmesi).

e Insan bilgisayar etkilesimi (Orn: Insan viicut azalar takip edilerek insanin yiiriidiigii
veya kostugu sonucunun liretilmesi)

e Trafik izleme (Orn: Trafik akisini diizenlemek icin gercek zamanli trafik bilgilerinin
toplanmasi.

e Ara¢ yolculugu (Aracin soforsiiz seyahat edebilmesi veya yol ¢izgilerini takip

edebilmesi).

Bu bolimiin alt basliklarinda modern nesne takip yontemleri hakkinda detayli bilgi

verilmektedir.
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Determinist

Nokta Tabanh

Istatistiksel

Tek Cekirdekhi

Nesne Takibi Cekirdek Tabanli

Cok Cekirdekli

Sinir Izleme

Siluet Tabanh

Sablon
eslestirme

Sekil 2.16. Nesne takip yontemleri (Y1lmaz 2006)

2.4.1.a. Nokta tabanlh nesne takibi

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

gergeklestirilir:

1) Giincel imgede nesne yakalama (her biri nokta ile ifade edilir);
2) Bu noktalar ile onceki imgede tespit edilen noktalar arasindaki nokta benzerlik

degerlerinin hesaplanmasi.

Nokta benzerliginin hesaplanmasi islemi, 6zellikle nesne goriiniimiiniin kaybolmasi,
yanlis nesne yakalanmasi, nesnenin imgeye ilk girisi veya ¢ikist gibi durumlarda
karmasik bir hale doniisiir. Bu alandaki yontemler genellikle iki alt kategoride incelenir:

Deterministik ve istatistiksel. Asagida iki yontemle ilgili detayl bilgi verilmektedir.
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Sekil 2.17. Nesne takip yontemleri (Yilmaz 2006)
(a) birden fazla nokta eslestirmesi, (b) dikdortgensel bir bolgenin degisimi,(c,d) kontiir degisimi

2.4.1.b. Kernel tabanh nesne takibi

Kernel yaklasimi nesnenin goriiniisiinii ve seklini temel alir. Ornegin nesnenin

histogram iliskisine bakarak eliptik yada dikdortgensel bir sablon olabilir.

Kernel izleme metodu tipik olarak bir ¢erceveden bir sonrakine temel bir nesne bolgesi
tarafindan temsil edilen nesnenin hareketini isleyerek gergeklestirilir. Nesne hareketi
genellikle parametrik hareket formu veya sonraki gergevelerde hesaplanan yogun akis
alan1 seklindedir. Bu algoritmalar ile kullanilan goériiniimii temsil, izlenen nesnelerin

say1s1 ve nesne hareketini hesaplama bakimindan farklidir.

ld!

Sekil 2.18. Kernel takip algoritmasi uygulamasi (Y1lmaz 2006)
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2.4.1.c. Siliiet tabanh nesne 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 tanimlayicist saglarlar. Siluet tabanli nesne takip
edicilerinin asil hedefi, 6nceki imgeler kullanilarak {iretilen nesne modelini giincel imge
icerisinde bulmaktir. Bu modeller nesnenin renk histogrami, nesne kenarii veya siir

seklini kullanir.

Siluet tabanli nesne takip edicileri “sekil karsilastiricilar” ve “sinir takip ediciler” olarak
adlandirilan iki alt kategori altinda incelemek miimkiindiir. Sekil karsilastirmali
yaklagim, giincel imge icerisinde nesne siluetini arar. Diger taraftan sinir izlemeli
yaklasim ise, bazi enerji fonksiyonlarmin minimizasyonunu veya durum uzay

modellerini kullanarak nesnenin giincel imgedeki yeni yerini belirlemeye ¢alisir.

Sekil 2.19. Siliiet takip algoritmasi uygulamasi (Y1lmaz 2006)
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2.5. Nokta Takibi

2.5.1. Deterministik yontemler

Deterministik yontemler, ardisik imgelerde bulunan nesnelerin birbirlerine baglanma
maliyetlerini tanimlar. Nesneler arasindaki baglanma maliyetinin tanimlanmasi igin

nesne hareketleri lizerinde asagida belirtilen sinirlamalar géz ntine alinir

e Yakinlik: Bir imgeden diger bir imgeye gecerken nesne pozisyonlarinin Snemli

Olciide degismeyecegini ima eder.

e Maksimum hiz: Nesnelerin hizlari tizerinde bir list sinir degeri tanimlanir ve sadece
nesnelerin etrafinda dairesel bir komsuluk igerisinde kalan muhtemel nesne adaylarinin

benzerlik degerleri g6z 6niine alinir.

e Kiiciikk hiz degisimi (yumusak hareket): Nesnenin hiz yoniiniin énemli bir 6l¢iide

degismeyecegini ima eder.

e Genel hareket: Kiiglik bir komsuluktaki nesnelerin hizlarinin benzer olmasi icin
sinirlama uygulanir. Bu sinirlama, birden fazla nokta ile temsil edilen nesneler igin

uygundur.

e Katilik: 3-boyutlu diinyadaki nesneler genellikle kati bir bigime sahiptir. Bundan
dolayr giincel bir nesne iizerindeki herhangi iki nokta arasindaki mesafenin

degismeyecegi diisiiniiliir.
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Sekil 2.21. Deterministik nokta takibi uygulamasi (Y1lmaz 2006)

2.5.2. Istatistiksel yontemler

Video algilayicilarindan elde edilen Olgiimler her zaman giiriiltiiye sahiptir. Ayrica,

nesne hareketleri birtakim istenmeyen etkilere maruz kalir. Istatistiksel yontemler,

nesnenin durum (pozisyon, hiz ve ivmesinin) tahmini boyunca 6l¢iim degerlerini ve

model belirsizliklerini gbz Oniine alarak nesne takibi problemini ¢dzmeye calisir. Bu

yontemler pozisyon, hiz ve ivme gibi nesne 6zelliklerini modellemek icin durum uzay

yaklasimini kullanirlar.

Olgiimler genellikle imgelerdeki nesne pozisyonlarini igerir. Bu bdliimde istatistiksel

yontemlerin imge igerisindeki nesnelere ait durum tahminini nasil formiillestirdikleri ve

hangi ¢ozlimleri sunduklar1 detayli bir sekilde incelenecektir. Buna gore problemin

tanimi i¢in Kalman filtreleme yontemi ve pargacik filtreleme yontemi kullanilir.
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Imge iizerinde hareket eden bir nesnenin istatistiksel olarak durum tahmin problemi su
sekilde formiile edilebilir (Xue vd., 2008). Takip edilecek nesnenin durum bilgisi
(6rnegin pozisyon) X*:t=1,2,.. seklinde bir dizi olarak tanimlanir. Zaman boyunca

durum iizerindeki dinamik degisim denklem (1) ile ifade edilir:

XE= FXEY) + Wt 2.1)

Wt :t=1,2... beyaz giiriltiidiir. Ol¢iim verisi ile durum degiskeni arasindaki iliski ise

denklem (2) ile ifade edilir

Zt =h (X) + Nt 2.2)

N%’de beyaz giiriiltiidiir ve W den bagimsizdir. Istatistiksel yontemlere dayali nesne
takip edicilerin temel amaci, t anina kadarki tiim 6l¢iim degerlerini goz oniine alarak X
durum degiskenini tahmin etmektir. Bir bagka diyisle, sonrasal olasilik yogunluk
fonksiyonunu (posterior probability density function) (X¢ | Z1t) elde etmektir. Teorik
olarak en uygun ¢Ozlim, problemi iki adimda ¢ozen tekrarlamali Bayes filtresi
yontemini kullanmaktir. Bu adimlar tahmin ve diizeltme adimidir. Tahmin adimi,
dinamik bir esitlik kullanir ve giincel durumun t-1 anindaki oncesel olasilik yogunluk
fonksiyonu (prior probability density function) p(Xt | Z1-t~1) hesaplanir. Daha sonra
sonrasal yogunluk fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in giincel dl¢limiin maksimum
olabilirlik fonksiyonu (ZT | X*) kullanilir. Buna gore sonrasal yogunluk fonksiyonu

denklem (3)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

_ P (Xt | Zl,....,t—l) p(yt |Xt)

t 1,...t
p (X | Z ) P (yt | Zl,....,t—l)

(2.3)

Denklem (2.3)’deki p (Y® | Z+~t1) normalizasyon katsayisidir. Ekranda sadece tek
nesnenin olmas1 durumunda, nesnenin durum bilgisi bahsedilen iki adim kullanilarak
rahatlikla tahmin edilebilir. Diger taraftan, ekranda birden fazla nesnenin olmasi

durumunda, elde edilen Olgiimler ile ilgili nesneler arasinda gerekli baglantilarin
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kurulma ihtiyaci ortaya ¢ikar. Bu nedenle ¢coklu nesnelerin takibi problemi i¢in veri bagi

ve durum tahmini problemlerinin birlestirilmis bir ¢dzlimiine ihtiya¢ duyulur.

Tek nesnenin oldugu bir durumda, eger f¢ ve h' fonksiyonlar: dogrusal ve nesnenin
baslangic durumu X1 ve giiriiltii degeri Gaussian dagilimina sahipse, 0 zaman en uygun
¢Oziim Kalman filtre tarafindan elde edilebilir. Eger nesnenin baslangic durumu ve
sistem giiriiltiisii Gaussian dagilimina sahip degilse o zaman en uygun ¢6ziim Pargacik

filtreleme yontemiyle elde edilir.

2.5.2.a. Kalman filtreleme yontemi

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

modelini kullanir. Soyle ki:

Xt:Dxt—l +W (24)

>t=pxrt-1pT + Q! (2.5)

Xt ve Xt t anindaki durum ve kovaryans tahminleridir. D, t ile t-1 anindaki durum
degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayan durum doniisim matrisidir. Q, W
giiriiltiistinlin kovaryansidir. Benzer bir sekilde, diizeltme adimi giincel gézlem degerini

Z* nesne durumunu giincellemek igin kullanur.

K'=StM{[MEtMt + Rt (2.6)
X=Xt + Kt [Zt - MX']= X'=X! + Kt*v 2.7)

$t= 5t KIMEt 2.8)
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Yukaridaki denklemlerde Vv yenilik olarak adlandirilir ve M 6lgme matrisidir. K, durum
modellerinin yayilimi i¢in kullanilan kalman kazancidir. Dikkat edilmesi gereken nokta;
giincellenen X' durumu hala bir Gaussian dagilmmdir. Bu durumda f¢ ve h®
fonksiyonlar1 dogrusal degildir ve Taylor seri agilimlari kullanilarak fonksiyonlar
dogrusallastirilabilir. Bahsedilen bu filtreleme teknigi literatiirde genisletilmis kalman

filtre (extended kalman fitler) olarak bilinir.

CxtY (1 1 Nt
vt 1 || v .
= + W
X! 1 Xt
- t -1
V) \ DA

-1 !

Sekil 2.23. Kalman filtre uygulamasi (Smith 2009)
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2.5.2.b. Parcacik filtreleme yontemi

Kalman filtresinin bir dezavantaji, durum degiskenlerinin Gaussian dagilimima sahip
olma zorunlulugudur. Boylelikle, kalman filtresi gaussian dagilima sahip olmayan
sistemler i¢in zayif bir tahmin edicidir. Bu dezavantaj pargacik filtreleme yontemiyle
coziilebilir. Parcacik filtrede, t anindaki sartsal durum yogunlugu m agirligina sahip N

tane parcacik iceren 6rnek kiime ile ifade edilir.

Her bir pargacik , {St(n): n =1, ..., N} ve her bir parcacigin agirligi ise ﬂt(n) (6rnekleme
olasiligl) olarak gosterilir. Agirliklar pargacigin dnemi veya onun gozlenme frekansi

olarak tanimlanabilir. Her bir (St(n) ,nt(n))’nin hesaplama maliyetinin azaltilmasi i¢in

birikmis (katlanmis) bir agirhk ¢™ de aym zamanda hafizaya yiiklenir (™) =1). t

anindaki yeni ornekler t-1 anindaki ,(s;_; = {(st(f)l,nt(f)l,ct(r_l)l):nZI,...,N} ornekleme

semasiyla elde edilir.

En genel 6rnekleme semasi asagida bahsedildigi gibi énem Ornekleme semasidir. Bu
sema, se¢me, tahmin ve diizeltme olmak iizere iic temel adimin tekrarli bir sekilde

gerceklesmesi prensibine dayanir.

1) Se¢me adimu: s,_,'den N tane rastgele §t(n) ornek secilir. Segme islemi yapilirken r €

[0,1 ] olmak kaydiyla rastgele bir degisken iretilir ve ct(]_ )1 > rve §t(n) = st(i )1 sartlarini

saglayan en kiigiik j indeksine sahip 6rnekler segilir.

a(m)

2) Tahmin adim1: Segilen her bir §," 6rnegi igin st(n) =f(§t(n), Wt(n)

ile yeni bir ornek
tiretilir. Burada VVt(n)SlflI‘ ortalamaya sahip bir Gaussian hatasidir ve f negatif olmayan

bir fonksiyondur (f(s) =s).
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3) Diizeltme adimu: ,f ) reklerine  ait T,

(n

™ agirhiklart z, olciimleri kullanilarak

hesaplanir. Bunun igin m, ) = p(z¢|x, = s, )) esitligi kullanilir. Burada p( z;|x; =

stn)), Gaussian dagilimi ile modellenebilir.

Elde edilen yeni S, omekleri & = ZN_ym™ (s, W) esitliginde kullanlarak yeni

nesne pozisyonlar1 hesaplanabilir. Pargacik filtre tabanli nesne takip edicilerin baslangi¢

degerleri, ornekleme dizisini kullanan sistemlerin egitimiyle veya ilk olgiimler

(Sén) ~ Xy ) kullanilarak gergeklesir.

Sistem ilk ol¢timler kullanilarak baslatilirsa, her bir 6rnegin agirlik degeri n(()n) =1/N
seklinde esit olarak dagitilir. Ayrica en iyi pargacik orneklerinin korunmasi icin diigiik
agirliklt olanlarin elenmesi gerekir. Bunun i¢in ek bir 6rnekleme algoritmasina ihtiyag
duyulur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, sonrasal yogunluk fonksiyonunun

Gaussian olmak zorunda olmayisidir.

parcacik bulutu

P(X5|Yo.e)
i (%"}

pwnlj;:/

diizeltme
L 1 o
"“‘ﬂ:“’"} © yeniden drnekleme
! tahmin
P(Xpeal¥a) === {K_.;._,:i"}

Sekil 2.24. Pargacik filtre uygulamasi (Thrun and Kosecka 2007)

2.5.2.c. Cekirdek tabanl nesne takibi

Cekirdek tabanli nesne izleyiciler, parametrik olmayan tahmin ediciler gurubu igerisinde

yer almaktadirlar. Parametrik olmayan sistemlerde sabit bir fonksiyon yapisi s6z konusu
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degildir ve bir tahmin gerceklestirilecegi zaman dagilima ait tiim veri degerleri goz
onlinde bulundurulmalidir. Bunun yaninda parametrik sistemlerde sabit bir fonksiyon

yapis1 ve sabit parametre degerleri bulunmaktadir.

Kimaudlatif yogunluk

fonk iiyonu Rastgele
drneklemeler

1 1Tr~——————— = - ogemma——S -

r/'

:
\‘*

-
Parcaciklar

0 :;/'S,I“\_: 57 -53 :54\ 55 s6

. &~
Omekleme sonunda

secilen parcaciklar

Sekil 2.25. Kiimiilatif yogunluk fonksiyonu (Akbulut 2005)

Cekirdek tabanli nesne takibi yonteminin amaci, takip edilecek nesneyi basit bir
geometrik sekil icerisine alarak sekil icerisinde kalan goriinlim bilgisinin olasilik
yogunluk dagilimmi elde etmek ve bu dagilimi ardisik video imgeleri boyunca takip
edebilmektir.

Olasilik yogunluk dagilimi, takip edilecek nesnenin her pikselinin diger pikseller
tizerindeki etkisini ifade eder. Bu etki, c¢ekirdek yogunluk fonksiyonu kullanilarak
yumusatilir.

Cekirdek tabanli nesne takibi islemini anlayabilmek i¢in Oncelikle bir nesnenin
goriiniimiine ait histogram sunumunu ve bdyle bir sununum sahip oldugu dezavantajlari

bilmek gerekir. Takip edilecek nesneye ait goriiniim bilgisinin histogrami olusturulmak
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istenildigi zaman Oncelikle goriiniim veri kiimesinin kag¢ esit par¢aya (“bin” olarak
adlandirilir) boliinmesi gerektigi ve bu parcalarin baslangi¢c ve bitis noktalarinin hangi
degerler olacagi belirlenmek zorundadir. Bu zorunluluklar histogram sunumunun
cazipligini azaltir ve bu smirlamalarin olmadig1 ¢ekirdek yogunluk fonksiyonlarinin

kullanilmasina neden olur.

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

sunumu kullanildig1 zaman elde edilen dezavantajlar ortadan kalkmais olur.

2.6. Hareket Vektorii Bulma

2.6.1. Hareket vektorii tanimlama

MPEG kendi yiiksek sikistirma oranimi hareket hesaplamasi ve dengelemesini
kullanarak basarir. Mpeg cerceveden cerceveye gegislerde, ¢ercevede ¢ok az degisiklik
olmasi durumunu avantaj olarak kullanir. Bu sebeple makro bloklar ¢er¢eveler arasinda
karsilastirilir, tim makro bloklarin kodlanmasi yerine iki makro blok arasindaki fark

kodlanir ve iletilir. Sekil 2.26’da ileri hareket dengelemesi anlatilmustir.

Makro blok x kodlamak istedigimiz makro blok, makro blok y ise referans cerceveeki
karsiligidir. x i¢in en iyi eslesmeyi bulabilmek i¢in y etrafinda bir arama yapilir bu
arama belirli bir alan i¢inde sinirli kalir bu arama alan1 disinda iyi bir eslesme bulunsa
bile kullanilmaz. Bu iki makro blok arasindaki yer degistirme x ile iligskilendirilmis

hareket vektoruni verir.



32

t anindaki resim t+1 anindaki resim

[l

arama balgesi \

/ '

¥

Sekil 2.26. Arama bolgesi belirleme (Gilvarry 1999)

2.6.2. Hareket vektorii takip etme

Blok eslestirme algoritmasi tiim ortak hareket vektorlerini bulabilen en giivenilir
algoritmadir. Hareketi buldugumuz alan1 mikro yada makro blok i¢ine alip bir sonraki
cergevede de ayni blogu bulmaya c¢alisilir. Sonraki ger¢evede bulunan alan ile onceki
cergevede belirlenen alan arasinda hareket vektorii olusturulur. Blok eslestirme
algoritmast en yaygin algoritma olmasina ragmen, pratik uygulamalarda bazi
problemlere sahiptir. Sorunlarin ¢ogu giiriiltii varliginda ortaya ¢ikar. Cergeve arka plan
guriiltiisii veya kamera giirtiltiisiine sahipse; blok eslestirme algoritmasi sahte hareket
vektorleri iiretebilir. Bunun igin arama bolgesinin biiyiikliigli dogru se¢ilmeli veya

baska iyilestirme yaklasimlar1 kullanilmalidir.
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Sekil 2.27. Hareket vektorleri gosterimi (Collins 2006)
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Sekil 2.28. Hareket vektorleri (Sebe 2002)
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Geleneksel olarak degisik hareket metodu (DMA) basit oldugu i¢in hareket eden
nesneleri takip etme i¢in kullanilir. Bu algoritmay1 kullanmaya basladigimizda hareket
etmeyen nesnelerin bulundugu bir arka plan ¢ercevesi yakalanir. Daha sonra hareket
eden bir nesne gdzleme alanina girdiginde ikinci ¢erceve yakalanir. ikinci cergeveden
birinci cergeve ¢ikartilarak iki ¢erceve arasindaki fark bulunur. Ve hareket nesnenin
pozisyonu elde edilir. Birbirini takip eden ¢ergeveler arasindaki mutlaka farklarin
toplaminin hesap edilmesi gerekir. Ufak degisiklikleri filtrelemek icin esik deger
kullanilarak hareket eden nesne daha dogru bir sekilde takip edilebilir.

{a) Background (b) Moving object wto the image

Sekil 2.29. Hareketli nesneyi belirleme (Tang et al. 2003)

Ama hareket eden nesne birbirini takip eden her iki ¢ercevede de bulunursa hareket
eden nesnenin takip alani fazladan hesaplanabilir. Bu dezavantajin iistesinden
gelebilmek i¢in blok eslestirme algoritmasi (BMA) kullanilir. Bu algoritmada izleme

alaninin boyutunu ayarlamak i¢in hareket hesaplamasindan faydalanilir.
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{(a) Background (b) Next image

(c) After subtracting, the tracking area 1s larger than the moving object size

Sekil 2.30. iki gerceve arasindaki farklarin bulunmasi (Tang et al. 2003)

Blok eslestirme algoritmasinin (BMA) temel fikri hali hazirdaki ¢ergeveyi esit boyutta
ufak bloklara bolerek her bir blok i¢in simdiki bloga en fazla benzeyen ve bir 6nceki
cercevenin arama alaninda bulunan ilgili blogu bulmaktir. Bu sebeple bir Onceki
cercevedeki en iyi eslesmis blok simdiki blogun hareket kaynag: olarak segilir. Tki blok
arasindaki fark hareket vektoriinli verecektir. Takip alanindaki bloklarin tiim hareket
vektorleri bulundugunda en fazla tekrar eden hareket vektorii izleme alani boyutunun

diizeltilmesi i¢in segilir.
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Sekil 2.31. Hareketli nesnenin vektoriiniin bulunmasi (Tang 2003)

Bilindigi gibi videolar gerg¢evelerden olusmaktadir. Ardisik ¢erceveler arasi ise global
olarak bir yer degisim s6z konusudur. Bu yer degisim hareket vektoriinii
olusturmaktadir. Hareket vektorii baska bir ifadeyle t anindaki ¢ergevenin (t+1) aninda
genel olarak ne kadar yer degistirdigidir. Hareket vektorii kestirimi MPEG-1. MPEG-2.
MPEG-4. H.261. H.262 gibi video kodlama sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sekil 2.32’de bir hareket vektorii gosterilmistir, t anindaki p noktasi
t+At aninda p’ noktasina taginmistir. Dolayisiyla p’ noktasi ile p noktasi arasinda bir
hareket vektorii olugsmaktadir. Bu hareket vektoriiniin x-eksenindeki bileseni d,

vektorii, y-eksenindeki bileseni ise d,, vektoriidiir. d, ve d,, bilesenleri ise d vektoriinii

yani hareket vektoriinii olusturmaktadir.
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Sekil 2.32. Hareket vektoriiniin gosterilmesi (Akbulut 2005)

Hareket gosterimi i¢in ¢esitli yontemler vardir:

a) Genel bazli (global based)
b) Piksel bazli (pixel based)
¢) Blok bazli (block based)
d) Bolge bazli (region based)
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Sekil 2.33. Hareket gosterimi igin ¢esitli yontemler (Akbulut 2005)

Video stabilizasyonunda g¢ergevelerin genel hareketi 6nemli oldugu igin bu ¢alismada
genel yani global bazli hareket kestirimi kullanilacaktir. Global bazli hareket
kestiriminde blok bazli hareket kestiriminde oldugu gibi ¢ergeveler bloklara ayrilmaz.

Tek bir blok kullanilir. Blok biiytikliigii hareket tahmini i¢in 6nemli olmaktadir.

Hareket kestirimi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler sunlardir:

e Tam arama (Full search)

e Logaritmik arama (2-D logarithmic search)
e  Ug adimli arama (three-step search)

e Baklava bigimli arama (diamond search)

e (Capraz arama (Cross search)

e  Spiral arama (spiral search)
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Bu arama yontemleri, arama prosediirleri (search procedures) veya arama stratejileri
(search strategy) olarak da bilinmektedir. Hareket kestirimi yonteminde en iyi sonucu
veren tam aramadir (FS). Fakat bu arama yonteminin hesap yiikiiniin ¢ok fazla olmasi
beraberinde yeni algoritmalarin bulunmasini saglamistir. Tam arama yontemi disindaki
diger arama yoOntemleri hizli algoritmalardir. Hesapsal yiikleri azdir. Bu yontemlerden
bulunan hareket vektorleri tam arama yonteminde bulunan hareket vektorlerine yakin

degerlerdir.

Arama stratejilerinden herhangi birini kullanirken hareket vektorlerini bulmada blok

esleme kriteri (block matching criteria) 6nemli olmaktadir.

t anindaki resim t-1 anindaki resim
N
(X,¥)
makro blok
N
(1.y) WYy+v)
M] p
en iyi
eslesme -p “’+
Vi
: . Y
hareket vektirii —+ p

Sekil 2.34. Blok esleme algoritmasi (Geckle 2000)
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2.6.3. Blok esleme kriterleri

Hareket vektorlerini bulmada blok esleme kriterleri kullanilmaktadir. Farkli arama
stratejileri oldugu gibi farkli blok esleme kriterleri vardir. Kriter olarak iki olgiit
kullanilir. Bunlar, maksimum ¢apraz-korelasyon (cross-correlation) ve minimum

hatadir.
(Minimum error). Minimum hata kriterlerinin isimleri ve esitlikleri sirasiyla sunlardir:

« Ortalama karesel hata (mean square error)

1
MSE(dl, dz): m anznz[S(nl, n, k)-S(Tll + dl' n, + dz, k + 1)]2

* Ortalama mutlak deger (mean absolute difference)

1
MAD(dl, dz): m Zn12n2|5(n1, ny, k)-S(nl + dl, n, + dz, k + 1)'

* Esik farklilig1 sayis1 (number of thresholded differences)

NTD(d4, d,)= m 21202 N(S(nq, np, k),s(ny + dy,ny +dy, k + 1))

N(a,p)=1 <> 1a-B 1> T,

N(a,B)=0 <1 a-B 1< Ty
TO : esik degeri

Bu bagintilarda;
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(d4, dy) hareket vektorii
k, imgenin ¢er¢eve numarasini

(nq4,n,) , imgenin k.c1 ¢er¢evesinin koordinatlarini

N;,N, ise ¢er¢eveden alinacak blogun biiyiikliigiinii belirtmektedir.

Blok esleme kriterlerinde en iyi sonucu veren maksimum ¢apraz-korelasyonudur. Fakat
pratikte gerceklestirmek zordur. Ciinkii hesapsal yiikii digerlerine gére ¢ok fazladir.
Video kodlama sistemlerinde ve stabilizasyon islemlerinde genellikle minimum
ortalama mutlak deger (MAD) kullanilmaktadir. Bunun nedeni MAD kriterinin diger

blok esleme kriterlerine gore daha az hesapsal yiik igermesidir.

2.6.3.a. Tam arama

Hareket vektorii kestiriminde en iyi sonucu veren algoritmadir. Muazzam bir hesap
yiikii gerektirir. Ciinkii bu algoritma genis kapsamli ve ayrintili bir aramadir. Tam
arama global-bazli veya block-bazli olarak gergeklestirilebilir. Ancak yavasligi 6nemli

bir dezavantaj olarak karsimiza ¢cikmaktadir.

Tam aramada ardisik iki ¢erceve Karsilastirilir. k’c1 gergeveden segilecek biiyiik bir blok
(k+1)’ci gercevede aranir. Uygun bir blok esleme kriteri segilerek, genellikle MAD
secilir en diistik hatay1 veren blok bulunur. Bu iki blok arasindaki yer degisim vektorii
bize hareket vektorinii vermektedir. Sekil 2.35 incelenecek olursa, aranacak blok
Ny, N, ile belirtilen bloktur. dyax x V€ dmax 4 ifadeleri ise aranacak blogun sinirlarin

belirtmektedir. Yani arama alanin1 géstermektedir.
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Sekil 2.35. Arama bolgesinin belirlenmesi (Akbulut 2005)

Cogu uygulamalarda arama alani1 (search area) onceden belirlenmis bir tamsay1 ile

siirlandirtlir. Bu siirlama (2.9) ve (2.10) esitlikleri ile verilmektedir.

—M; <dmax_x <M, (2.9)

Tam arama yonteminin hesapsal yiikiiniin fazla olmasina ornek olarak bloklar arasi ne
kadar karsilastirma olduguna bakmak yeterlidir. (2.11) nolu esitlikte karsilastirmanin ne

kadar olacagini belirten matematiksel formiil verilmistir.

(M, +1)*(2M,, +1) (2.11)

M;=16 , M,=16 igin denklemin sonucu 1089 ¢ikmaktadir. Yani 1089 farkli nokta i¢in
blok karsilagtirilmasi yapilacaktir. Goriildiigii gibi karsilastirma degeri ¢ok yiiksektir.
RGB uzayindaki (Red, Green, Blue) cergeveler i¢in bir piksel degeri 3 ayri renkle ifade

edildigi icin saniyede gereken karsilagtirma sayist esitlik (2.12)’de verilmistir.

3N, N,F(2M, +1)? (2.12)

F=saniyede gosterilen ¢ergeve sayisidir.
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2.6.3.b. Spiral tarama
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Sekil 2.36. Spiral arama algoritmasi

Sekilde goriildiigii gibi spiral tarama resmin merkezindeki blokla eslestirme aramaya
baslar. Sonra spiral seklinde bir sonraki blogu eslestirme yapmak i¢in kullanir. Spiral
taramada zaten hareketin en olasi pikselinden taramaya baslandigi i¢in zaman ve hiz

acisindan daha iyi sonuglar elde edilmektedir.

2.7. Filtreler

Giiriiltt dis kaynaktan gelerek sinyalin bozulmasini saglayan etkilerdir. Cergevenin elde
edilmesi sirasinda giiriiltii karisabilecegi gibi ¢ercevenin iletilmesi sirasinda da giiriilti
karisabilir. Bilinen en yaygin giiriiltii ¢esidi gaussian giiriiltiistidiir. Standart olan gauss
glirtiltiisii, KTC giiriiltiisii denen kondansatorlerin reset giiriiltiisiinden gelen sesleri
iceren termal giiriiltii olarak bilinir. Gauss giiriiltiisii sinyalde rastgele dalgalanmalarin

sebep oldugu ve zamanin tiimiine yayilan beyaz giiriiltiiniin idealize bir formudur.
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2.7.1. Ortalama filtresi

Cercevedeki her piksel yerine komsulari ile beraber ortalamasi alinarak yeniden
hesaplanir. Cergevedeki gri diizeyler arasinda keskin gegisler azalir; daha yumusak
gecisler s6z konusudur. Cergeve ilizerindeki kenarlarda bulaniklasmaya (blur) yol

agarlar.

Resmin Orjinal Hali Average Filtresi

e aa
] T

saaaaaaad saafnaaad
BS

Sekil 2.37. Ortalama filtresi uygulamasi (Siyah 2013)

2.7.2. Gaussian filtresi

Ortalama filtrenin Gaussian dagilimini kullanarak biraz daha degistirilmis hali Gaussian
filtresi olarak bilinir. Gaussian filtreleme ayni1 zamanda bir fourier doniistimiidiir. Gauss
filtre ile sonsuz bir transfer fonksiyonuna karsilik mekansal alanda sonlu bir pencerede
(tarama penceresi) filtreleme yapilabilmektedir. Bu da filtrelemenin temel problemini

daha kolay ¢oziilebilir bir hale getirilebilir.

Gauss Filtresinin Avantajlari: Filtreleme once yatay ardindan ¢ikan sonugla diisey
eksende gergeklestirilebilir. Bu filtrede algak geciren filtre ile resmin konvoliisyonu

yapilir. Bu konvoliisyon her pikselin degerini komsulugundaki piksellerin degerlerine
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uyumlu hale getirir. Genelde bu deger belirli sayidaki piksellerin agirlikli ortalama
degeri olur. Bu durum ¢ercevede blur olusturur. Yani ¢evresindeki piksellere gére ¢ok

diisiik yada ¢ok yiiksek degerli pikseller ortalama degere yaklagir.

Resmin Orjinal Hali Gaussian filtresi
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Jnaaﬂﬂaa ,.a.laﬂaﬂil
B

Sekil 2.38. Gaussian filtresi uygulamasi (Siyah 2013)

2.7.3. Wiener (Adaptive) filtresi

Wiener filtrenin 6zelligi resmin varyansina uyum saglamaktir. Varyans biiyiikse wiener
daha az smoothing saglar, varyans kiigiikse wiener daha ¢ok smoothing saglar. Bu
yaklagim gauss filtreden daha iy1 sonug verir. Adaptive filtre lineer filtreye gore kenar

ve yiiksek frekansli kisimlar1 gostermede daha secicidir.
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Sekil 2.39. Wiener filtre uygulamasi (Siyah 2013)

2.7.4. Median filtresi

Bu filtreleme yonteminde, orjinal siralanmis piksel komsularinin arasindaki ortanca
deger ile degistirilir. Bunun agirlhikli ortalama filtrelerinden farki sudur: Agirlikli
ortalama filtrelerinde, komsularin agirlikli ortalamasi alinir, hesaplanan bu deger
orijinal piksel ile yeniden ortalanarak sonu¢ bulunur. Ortanca filtresinde ise, komsuluk
degerleri once siraya konulur, sonra ortadaki deger alinir. Bu deger dogrudan sonug
kabul edilir. Ortanca degeri net elde edebilmek i¢in genellikle tek sayida komsu secilir.
Eger hesaplamada ¢ift sayida komsu kullanilirsa, bu durumda ortada kalan iki pikselin

aritmetik ortalamasi kullanilir.

Ortanca filtre; Uzaysal ¢Oziliniirligi bozmadan, kopuk (bagimsiz) nokta veya ¢izgi

giiriiltiilerini temizlemek icin kullanilir.

Medyan filtreler ¢er¢eveden tuz-biber giiriiltiisiiniin kaldirilmasinda da iyidir ve ayni

zamanda c¢ercevedeki nesnelerin kenarlarinin blurlagsmasina sebep olurlar.
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Sekil 2.40. Median filtre uygulamasi (Kavitha and Mythili 2011)

Resmin Tuz ve Biber Guraltula Hali Medyan Filtresi

BS

Sekil 2.41. Median filtre uygulamasi (Siyah 2013)

2.7.5. Histogram filtresi

Belirli bir alandaki pikselleri o alanin merkezindeki piksel degerine esitlemek icin

kullanilir.
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Sekil 2.42. Histogram filtre uygulanmadan 6nce
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Sekil 2.43. Histogram filtre uygulandiktan sonra

Histogram denklestirme ¢erceve isleme yazilimlarinin en 6nemli parcalarindan biridir.
Bu islem zitlig1 diizeltir ve histogram denklestirmenin hedefi tek bigimli bir histogram
elde etmektir. Bu teknik biitlin cergeve igin veya c¢ergevenin bir pargasi igin

kullanilabilir.

Histogram denklestirme histogrami diizlestirmez. Yogunluk dagilimini tekrar dagitir.
Eger bir ¢ergevenin histograminda pek ¢ok tepeler ve vadiler varsa, denklestirme
sonucu yine tepeler ve vadiler olacaktir, fakat tepeler ve vadiler kaydirilir. Bu yiizden
histogram denklestirmeyi tanimlamak i¢in diizlestirmeden ziyade yayma daha iyi bir

terim olacaktir.

Histogram denklestirme bir nokta islemi oldugu i¢in yeni yogunluklar cerceveye
eklenecektir. Var olan degerler yeni degerlere adreslenir, fakat sonug ¢ergevesindeki

yogunluklarin sayis1 orijinal sayisindan daha az veya esit olacaktir.
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Islemler

1. Histogrami hesapla
2. Normallestirilmis histogrami hesapla

3. Giris ¢ergevesini ¢ikis ¢cercevesine dontistiir.

[lk adim cergevedeki her piksel degerinin sayilmasi ile hesaplanabilir. Sifir dizisi ile
baslayabilirsiniz. 8-bitlik pikseller i¢in dizinin boyutu 256’dir (0-255). Cergeveyi

ayristir ve her bir dizi elemanini uyan piksel degerine gore arttir.

Ikinci adim histogram degerlerinin toplamimin baska bir dizide saklanmasin1 gerektirir.

Bu dizide 1. eleman 0’dan L. elemana kadar olan elemanlarin toplamini igerecektir.

255. Eleman 0,1,...254,255 histogram elemanlariin toplamini i¢erecektir. Daha sonra
bu dizi her bir elemani (maksimum piksel degeri)/(piksel sayisi) ile carpilarak

normallestirilir. 8-bitlik 512x512’lik bir ¢ergeve icin bu sabit 255/262144 olacaktir

Histogram denklestirme koyu bolgelerde detaylari olan ¢ergevelerde daha iyi calisir.
Baz1 kisiler diger islemleri uygulamadan oOnce cerceveye histogram denklestirme

uygular. Bu, iyi bir uygulama degildir ¢linkii kaliteli ¢er¢evelerin kalitesi bozulabilir.
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Sekil 2.44. Histogram filtre uygulamasi (Kazan 2011)
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolim tek nesne ve c¢oklu nesnelerin takibi olarak iki alt bashik altinda
incelenecektir. Her iki yaklasimda da nesnelerin belirlenmesi i¢in hareket
vektorlerinden faydalanildigindan bunlarin belirlenmesi ile ilgili kisim benzerlik
gostermektedir ve Tek Nesne Takibi baslhigi altinda agiklanmistir. Ancak c¢oklu
nesnelerin takibinde belirlenen hareket vektorleri uygun sekilde diizenlenerek; kag tane
nesne ve ne sekilde hareket ettikleri bilgisinin ayrica olusturulmasi gerektiginden, bu

durum Coklu Nesne Takibi bashigi altinda ayrica sunulmustur.

3.1. Tek Nesnenin Takibi

Bu baslik altinda gergeklestirilen nesne takibi bu nesneye ait hareket vektorii
belirlenerek saglanmistir. Dolayisiyla amag bir video icerisinde takip eden gergevelerin
her birinde ilgilenilen nesneye ait hareket vektorlerinin saglikli olarak belirlenmesi
temeline dayanmaktadir. Bu amagla kullanilan yaklasim ¢er¢evenin gerekli boliimiiniin
8x8 piksel ebatlarinda alt bloklara ayristirilip, her birine ait hesaplanan hareket vektorii
bilgilerinin bir araya getirilerek, tiim nesnenin sahip oldugu hareket vektoriiniin
dolayisiyla da nesnenin gergeklestirdigi yer degistirme bilgisinin hesaplanmasinin

belirlenmesine yoneliktir.

Bu amagla kullanilan algoritmamiz belirli 6zel durumlar i¢in farklilik gosterse de

asagida verilen ana bilesenlerden olusmaktadir.

3.1.1. Hareket vektorii bilgisi ile nesnenin yer degistirme bilgisini belirleme

algoritmasi:

Bu algoritma biri onceki biri de yeni olmak tizere iki farkli ¢ergeve tlizerinde ¢alisir.

e Adim 1: Yeni g¢er¢evede nesne arama penceresi belirlenir
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e Adim 2: Nesne arama penceresi alt bloklara ayrilir.

e Adim 3: Her bir alt blogun diger cercevelerde de tespit edilmesi i¢in kullanilacak
ilgili 6zniteligi (feature) belirlenir.

e Adim 4: Onceki gercevenin belirli bir alt bloguna ait 6znitelik matrisi yeni
cercevenin arama penceresi icerisindeki her bir bloga ait Oznitelik matrisleri ile
karsilastirilarak ilgili hareket vektorii belirlenir.

e Adim 5: Bu sekilde her bir bloga ait belirlenen tiim hareket vektorleri bir nesneye ait
cok sayida gozlemlenmis hareket vektorleri olarak degerlendirilip, tiim bloklara ait
hareket vektorleri asagida agiklandigi sekilde bir araya getirilerek, nesnenin hareket
vektorii belirlenir.

e Adim 6: Yeni ¢erceve Ve bunu takip eden gergeveler sirasiyla eski ve yeni gergeveler
olarak giincellenirler ve algoritma Adiml’den itibaren tim video ¢ergeveleri igin

tekrarlanir.

3.1.2. Tek nesne algoritmasi adimlar1 agiklamalar:

Bu boéliimde ilgili hareket vektorii belirleme algoritmasi yiiriitiiliirken gergeklestirilen

islem adimlariin agiklamalar1 verilmistir.

Yeni cercevede nesne arama penceresinin belirlenmesi: Bu amagla ya ¢ergevenin
tamami ya da c¢ergcevede ilgili nesnenin bulunma ihtimali olan tiim bdlgesi
kullanilmaktadir. ikinci durumdaki arama penceresi, en son belirlenmis hareket vektorii
etkisiyle iki ¢erceve arasinda gegen siire icerisinde olusacak yer degistirme biyikligi
kadar bir 6nceki gerceveye ait arama penceresi her dogrultuda genisletilerek elde edilir.
Bu c¢alismada bu arama penceresi genisletme biiyiikliigii icin en koétii hal list degeri

belirlenmis ve tiim ¢alismada bu sabit deger kullanilmistir.

Nesne arama penceresinin alt béliimlere ayrilmasi: Arama penceresi 8x8 piksel
Olciilerinde alt bloklara ayrilmis ve her biri yatay ve diiseydeki sirasi kullanilarak

endekslenerek isaretlemistir.
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Her bir alt blogun ayirt edilmesinde kullanilacak ilgili ozniteliginin (feature)
belirlenmesi: Bu calismada 6znitelik olarak ilgili alt bolime ait kenar (edge) bilgileri
esas alinmistir. Bu amagla da yaygin olarak kullanilan Canny edge detector algoritmasi
uygulanarak her bir alt bloga ait kenar harita bilgisi elde edilmis, bunlar alt blok
endekslerine gore bir araya getirilerek ilgili gergevenin ayirt edici Oznitelik matrisi

olarak kullanilmiglardir.

Alt bloklarin taranmasi: Onceki gergevenin belirli bir alt bloguna ait 6znitelik matrisi
yeni ¢ergevenin arama penceresi icerisindeki her bir bloga ait 6znitelik matrisleri ile
karsilagtirilarak ilgili hareket vektorii belirlenir. Karsilastirma islemi iki biyiiklik
arasindaki farkin (hatanin) ortalama giicii biiyiikliigii olan MSE (mean square error)
kriterine gére degerlendirilir. Onceki gergevenin belirli bir alt bloguna ait minimum
MSE degerini veren yeni cerceve alt blogu, ilgili blogun yeni cergeveye ait blogun
koordinatlarina hareket ettigi yaklagimi ile bu hareket vektorii ilgili yer degistirme
vektort olacak sekilde belirlenir. Karsilagtirma isleminde yeni ¢ergeve alt bloklarinin
taranma sirast kullanilan algoritmanin hizi dolayisiyla da performansi acisinda énem

kazanmaktadir. Buna gore, tarama islemini arama penceresi i¢erisinde

e Tim alt bloklar baslangigtan sona sirayla
e Onceki cerceve ilgili alt blogu koordinatlar1 bilgisi kullamlarak adaptif bir

yaklagimla

olmak {iizere iki farkli bigimde gergeklestirilebilir. Adaptif yaklasimla kullanilan
algoritma performansmin ne sekilde gelistirdigi arastirma bulgulari ve sonuglar

kisminin ¢izelge 4.1 boliimiinde karsilagtirilmali olarak sunulmustur.

Hareket vektoriiniin belirlenmesi: Belirlenen tiim hareket vektorleri bir nesneye ait
cok sayida gozlemlenmis hareket vektorleri olarak degerlendirilip, bir araya getirilerek
o nesnenin hareket vektorii belirlenir. Bu islem yapilirken elde edilen bir nesneye ait
farkli hareket vektorii biiyiikliikleri ¢cok sayida giirtiltiilii gozlem olarak degerlendirilir.

Bu giiriiltiiniin kaynag1; gercekten cercevelerde olusabilecek giiriilti veya farkl
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koordinatlarda yer alan ancak birbirinin ayni olan alt bloklarin karistirilmasindan
kaynaklanan giiriiltii olabilmektedir. Dolayisiyla elde edilen bu 6l¢iim biiyiikliiklerinin
dogasinda yer alan bu giiriiltiinlin uzaklastirilmas1 gerekir. Bu amacla elde edilen
hareket vektorlerinin histograminda yer alan aykiri yani ortalamanin ¢ok iizerinde veya
altinda olan degerler hatali (giiriiltiilii) olarak kabul edilip ayiklandiktan sonra, dogru
kabul edilen kalan degerlerin ortalamasi alinarak iki ¢ergeve arasinda ki tek nesneye ait

hareket vektorii belirlenmis olur.

Giincelleme: Yeni g¢erceve ve bunu takip eden cergeveler Sirasiyla eski ve yeni
cergeveler olarak giincellenirler ve algoritma Adim1’den itibaren tiim video ¢ergeveleri
icin tekrarlanir. Yeni ¢er¢eve arama penceresinin resmin tamami olmadigi durumlarda,
bu arama penceresi bir onceki arama penceresi koordinatlar1 elde edilen son hareket

vektoriiniin belirledigi kadar 6telenerek giincellenir ve algoritma siirdiiriiliir.

3.2. Coklu Nesne Takibi

Bu bolimde birden fazla nesne takibi, yine bu nesnelere ait hareket vektorleri
belirlenerek gerceklestirilmistir. Burada kullanilan yaklasim; gergevenin nesnelerin
bulundugu kabul edilen arama penceresinin 8x8 piksel ebatlarinda alt bloklara
ayristirilarak, nesnelerinin her birine ait hesaplanan hareket vektorlerinin x ve y
eksenlerinde birbiriyle uygun sekilde eslestirilip, her bir nesneye ait diizlemdeki hareket

vektorlerini bulma temeline dayanmaktadir.

3.2.1. Hareket vektorii bilgisi ile nesnenin yer degistirme bilgisini belirleme

algoritmasi

Bu algoritma iki farkli ¢er¢eve lizerinde calisir. Bunlardan biri 6nceki digeri de yeni

cerceve olarak adlandirilir.

e Adim I: Arama penceresi yeni ¢er¢evenin tamami olarak secilir.

e Adim 2: Nesne arama penceresi 8x8 alt bloklara ayrilir.
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e Adim 3: Onceki g¢ercevenin belirli bir alt bloguna ait 6znitelik matrisi yeni
gergevenin arama penceresi igerisindeki her bir bloga ait Oznitelik matrisleri ile
karsilastirilarak, tiim hareket vektorleri belirlenir.

e Adim 4: Belirlenen hareket vektorlerinin birbirlerine olan uzakliklar1 hem x hem de y
eksenlerinde degerlendirilip, birbirlerine en yakin olanlar eslestirilir ve ilgili nesnenin
diizlemdeki hareket vektorii belirlenir.

e Adim 5: Yeni gergeve ve bunu takip eden gergeveler sirasiyla eski ve yeni gergeveler
olarak tiim nesneler igin giincellenirler ve algoritma Adiml’den itibaren tiim video

cergeveleri icin tekrarlanir.

3.2.2. Coklu nesne algoritmasi adimlari

Bu boliimde ilgili hareket vektorii belirleme algoritmasi yiiriitiiliicken gergeklestirilen

islem adimlarinin agiklamalar1 verilmistir.

Nesne arama penceresinin alt béliimlere ayrilmasi: Arama penceresi 8x8 piksel
Olctlilerinde alt bloklara ayrilmis ve her biri yatay ve diiseydeki sirasi Olglislinde

endekslenerek isaretlemistir.

Alt bloklarin taranmasi: Onceki cercevenin belirli bir alt bloguna ait dznitelik matrisi
yeni g¢ergevenin arama penceresi icerisindeki her bir bloga ait 6znitelik matrisleri ile
karsilagtirilarak ilgili hareket vektorii belirlenir. Bu islem boliim 3.1.2°de verilen alt

bloklarin taranmasi ile ayn1 olup daha fazla detaya girilmemistir.

Hareket vektoriiniin belirlenmesi (giiriiltii ayiklama): Cergevede MSE (mean square
error) kriterine gore gergeklestirilen alt bloklarin taranmasi adimi sonrasinda x ve y
eksenlerinin her ikisi i¢inde birer hareket vektorii matrisi elde edilir. Bu hareket vektorii
matrislerinin boyutu her bir 8x8 lik alt bloga bir tane gelecek sekilde ¢ergevenin
bliyiikliigiine baglidir. Mesela 512x512 lik bir ¢ergeve i¢in bu matris 64x64 ebatlarinda
iki ayr1 matris olacaktir. Calismamizda bunlarin indekslenmesi de alt bloklarin

indekslenmesi gibi yapilmistir. Bu iki adet hareket vektorii matrisleri incelendiginde
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cergeve igerisindeki nesnenin hareket alani igerisindeki parlaklik degisimi, kamera
cekim giiriiltiisii, arka plan giiriiltlisii, ortam giirtiltiisii vb. etkenlerden dolayr her bir
nesneye ait bloklarin hareket vektorii degerleri bir takim giiriiltiilii gézlemler seklinde

tespit edilmektedir.

Yani bu matristeki her bir nesneye ait bloklar, tespit edilmek istenen gercek hareket
vektorii biiyiikligli ve bozucu etkilerin neticesinde olusan giiriiltii bilesenlerinden

olusmaktadir.

Calismamizda bu giiriiltii bilesenlerinin uzaklastirllmasinda sirasiyla median ve
histogram filtreleme yontemlerinin yer aldig1 bir algoritma kullanilmistir. Buna gore;
once hareket vektorii matrisinin farkli boyutlardaki pencerelerine median filtreleme
islemi uygulanir. Bunun sonrasinda elde edilen median filtrelenmis hareket vektorii
matrislerinde her bir nesneye ait bloklarin hareket vektorii bityiikliikleri; merkez blokta
nesneye ait gercek hareket vektorii degerleri, sinir bloklarda ise bu degerden giderek
azalan hareket vektorleri degerlerinin yer aldig1 biiyliklikler seklinde siralanmaktadir.
Bu etkiyi gidermek amaciyla merkezde agirlikli miktarda bulunan gercek hareket
vektorii degerlerini belirlemek icin histogram filtreleme adimi kullanilmistir. Bu
yaklagimla ilgili nesneye ait tiim bloklarin hareket vektorii degerleri, histogram filtrede
baskin olarak bulunan biiyiikliikler ile yer degistirilmistir. Sonu¢ boliimiinde farkl

boyutlardaki median ve histogram filtrelerin algoritma sonuglar1 verilmistir.

Hareket vektorlerinin eslestirilmesi: Bulunan hareket vektorlerinin hangi nesneye ait
oldugunu belirlemek algoritmanin énemli bir noktasidir. Bir nesne her iki eksende de
hareket edebilecegi gibi sadece x ekseninde veya sadece y ekseninde de hareket
edebilir. Bu durumda nesnenin hareket etmedigi eksendeki hareket vektorii biyiikligi
sifir olacaktir. Ayn1 zamanda hareketli nesneye ait olmayan (arka plan bilgisi) bloklara
ait hareket vektorleri de sifir olmalidir. Dolayisiyla sifir biiyiikliiglindeki hareket
vektoriiniin ne tiir bir bloga ait (arka plan blogu veya ilgili eksende hareket olmayan
blok) oldugunun anlasilmasi kullanilan algoritmada giiriiltii ayiklamadan sonraki en

onemli adimi1 olusturmaktadir.
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Bu amagla kullanilan algoritma asagidaki sekilde ¢alismaktadir:

e X eksenindeki ve y eksenindeki nesnelere ait hareket vektorii matrisleri ayr1 ayri
vektor haline getirilir.

e Vektorlerdeki sifir degerine sahip elemanlar yukarida agiklanan sebepten dolay1
vektorden ¢ikarilir.

e Vektoriin histogrami hesaplanir.

e Histogramdaki degerleri biiyiikten kii¢iige dogru siralanir.

e En biylik elemandan baslanarak bu degerlerin birikmis toplami %90’a giren
histogram biiyiikliikleri tutulup, kalanlar atilir.

e Tutulan histogram biiyiikliigli degerlerinin hareket vektorii matrisindeki ait olduklar
bloklarin indekslerinin ortalamasi alinarak ilgili nesneye ait hareket vektdriiniin orijinini
gosteren indeks bulunur. Bu indeksten hareketle videonun ilgili ¢ergevesindeki nesneye
ait orijinin piksel bazindaki koordinatlar1 hesaplanir. Bu islem hem x hem de y eksenleri

icin ayr1 ayri1 tekrarlanir.

x ekseninde bulunan orijinlerle y ekseninde bulunan orijinler arasindaki kartezyen
carpimlarinin olusturdugu ikili koordinat c¢iftleri arasindaki 6klid uzakliklar1 hesaplanir.
Bunlardan 6nceden belirlenmis bir esik degerin altinda olanlar ayni1 nesneye ait farkli
eksenlerdeki hareket vektorleri olarak eslestirilirken, esik degerinin iizerindekiler ise tek
bir eksende hareket eden nesnelerin hareket vektorleri olarak tanimlanir ve buna uygun

olarak isaretlenir.

Giincelleme: Yeni cerceve ve takip eden gerceveler sirasiyla her bir nesne igin eski ve
yeni ¢erceveler olarak giincellenirler ve algoritma Adiml’den itibaren tiim video
cergeveleri igin tekrarlanir. Arama penceresinin ¢ercevenin tamami olmadigi
durumlarda, bu arama penceresi bir 6nceki arama penceresi koordinatlar1 elde edilen

hareket vektoriiniin belirledigi oranda kaydirilarak giincellenerek algoritma siirdiirtiliir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu boliimde yapilan farkli calismalar verilmis, elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

4.1. Tamamiyla Ger¢ek Olmayan Video Cercevelerinde Elde Edilmis Algoritma

Sonugclari

Bu boliimde verilen sonuglarin elde edildigi video gergevelerinin ya arka plani ya da
nesneleri gercek olmayip MATLAB ortaminda simiilasyon olarak olusturulmustur.

Yapilan ¢alismalar dort ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar;

1. Sentetik olarak hazirlanmig, homojen /siyah zemin ilizerinde beyaz nesnenin kenar

bulma algoritmasi ile takibi.

2. Sentetik olarak hazirlanmig, homojen /siyah zemin iizerinde beyaz nesnenin hareket

vektorleri kullanilarak takibi.

3. Gergek olarak kaydedilmis video gergevesinde, homojen /siyah zemin {izerinde sar1

nesnenin (tenis topu) kenar bulma algoritmasi ile takibi.

4. Gergek olarak kaydedilmis video gergevesinde, homojen /siyah zemin tizerinde sar1

nesnenin (tenis topu) hareket vektorleri kullanilarak takibi.

5. Gergek olarak kaydedilmis video ¢ercevesinde, heterojen zemin iizerinde birden

fazla beyaz nesnenin hareket vektorleri kullanilarak takibi.

Bu durumda kullanilan tarama yaklagimi onemli bir rol oynamaktadir. Algoritma
sonucunda elde edilen sonuglar spiral taramanin normal taramaya gore daha hizli cevap
veren bir algoritma oldugudur. Ciinkii spiral taramada islem eslestirme yapilacak blogun

bir sonraki ¢ercevede olma ihtimalinin yiiksek olacagi alandan baslanilarak yiritiiliir.
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Normal taramada ise islem resmin sol iist kdsedeki ilk blogundan baslanir ve resmin
tamami taranir. Bu tarama isleminin dezavantaji aranan blogun bulundugu bolgeye

gelmeden Once gereksiz birden fazla blok taranmasidir.

Tamamiyla ger¢ek olmayan video ¢ergevelerine uygulanan her bir ¢calismanin detay1 ve

elde edilen sonuglari asagida sunulmustur.

Algoritma 1: Homojen arka plan iizerinde hareket eden sentetik olarak hazirlanmis
nesneyi her cergevede kenar bulma algoritmas: yardimiyla tespit edip, takip etme.
Burada sar1 dikdortgen nesnenin kenarlarini kullanarak olusturulur. Kirmizi dikdortgen
ise 2. ¢ercevede resmin tamaminin degil de bu alan i¢in kenar algoritmasi uygulanmasi

i¢in yol gosterir.

Algoritma-1 sonuglar::

Sekil 4.1. Homojen arka plan iizerinde hareket eden sentetik olarak hazirlanmis
nesnenin “Canny” algoritmasiyla bulunmasi
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Algoritma 2: Homojen arka plan iizerinde hareket eden sentetik olarak hazirlanmis
nesneyi her ¢ercevede hareket vektorleri yardimiyla tespit edip, takip etme. Burada
amagc nesneye ait hareket vektorlerini bulup bir sonraki ¢er¢evede nesneyi arayacagimiz

bolgeyi dogru belirlemektir.

Algoritma-2 sonuclari:

X ekseni hareket vektorleri =

0 0 0 0 0 0 0

Y ekseni hareket vektorleri =

0 4 8 12 16 20 24

(@)

Sekil 4.2. (devam)
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(©)

Sekil 4.2. Homojen arka plan {izerinde hareket eden nesnenin hareket vektorleriyle

bulunmasi
(@) 10. Cergeve, (b) 20. Cergeve, (c) 30. Cergeve
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Sekil 4.2°de goriildiigl gibi uygulanan algoritma ile homojen arka plan tizerinde hareket

eden beyaz nesne, her gergevede hareket vektorleri kullanilarak, merkezi hesaplanip

kirmiz1 yildiz ile isaretlenmistir.

o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o oo0o0oooooooooooo0oo0oOoo0oOo0COoO0O0O0O0CO0O0C
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0o0oooooooooooo0ooo0oo0o o000 000
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o oo0oQo0ooooooooooooQo®O0Q0OQCO0COQCO0COQCO0CO0O0CO0C OO0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o o0oo0ooooooooooooo0oo0oOo0O0COo0OoCO0COoCO0OCO0OO0OOCO0OC
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0o0oooooooooooo0ooo0oo0o o000 000
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0
o o0oQ0o0oGooooooooooooOo0Q000 o000 O0O0CO0CO0O0

(@)
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o ¢000O0COQGOOOOGODODOOOCOOQO®TOCOCOQ®TCO®TCOC®TCO®TOC OC®®OCO0OC OO0 OO0
o0 0o 00OCGQGQGOOOOODOGOOEO®OOQOEOOOOOOOOGOQOOGOCGQOOGoOOGoOOD
o ¢000O0COQGOOOOGODODOOOCOOQO®TOCOCOQ®TCO®TCOC®TCO®TOC OC®®OCO0OC OO0 OO0
o ¢ 000Q0CO0COGQQQGOOoOOGQCQOOCOOOOOCTOOQOOOQCTO0OOdCTO0O OO OO0
o ¢000O0COGoQoooooooooooQ0o Q00 00 0 000
o ¢ 00O0COOGOOoOOG0CTO®” 4 444 4 4 4000000000
o 000 O0Oo0COoOOGo0OCOo0O 4444 4 4 4 4 4 4 40000000
o 00 0O0COo0OOGCO0O 444 4 4 4 4 4 4 444 4 000000
o 0000004 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 400000
o000 0CO0 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o 0000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o0 000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o 0000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o0 000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o 000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
o 000 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0000
0 0 0 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 0 0
o 00 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 00000

0 0 0 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 0 0 0 0

o 001 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 000000

0 00 1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 00 0 0 00

o 0011 4 44 4 44 44 4 4 4 4 4 000000 000

o 0 00 0O00OCODOODDOODA4 44 4 400000 O0CO0O0CO0CO0O0
o0 0o 00OCGQGQGOOOOODOGOOEO®OOQOEOOOOOOOOGOQOOGOCGQOOGoOOGoOOD
o 0 000OQCQGOOOOGO©OOOGO®OOOOQO®TOOQ®TCOTOQT®TO®TOCTOQC®TOC OO0 OO0
o0 0o 00OCGQGQGOOOOODOGOOEO®OOQOEOOOOOOOOGOQOOGOCGQOOGoOOGoOOD
o ¢000O0COQGOOOOGODODOOOCOOQO®TOCOCOQ®TCO®TCOC®TCO®TOC OC®®OCO0OC OO0 OO0
o0 0o 00OCGQGQGOOOOODOGOOEO®OOQOEOOOOOOOOGOQOOGOCGQOOGoOOGoOOD

(b)
Sekil 4.3. (a) hareketli nesnenin x eksenindeki hareket vektorleri matrisi, (b) hareketli

nesnenin y eksenindeki hareket vektorleri matrisi

Algoritma 3: Homojen arka plan iizerinde hareket eden gergek olarak kaydedilmis

video c¢ercevesinde nesneyi her cercevede kenar bulma algoritmasi yardimiyla tespit

edip takip etme. Burada sar1 dikdortgen nesnenin kenarlarini kullanarak olusturulur.

Kirmiz1 dikddrtgen ise 2. ¢ergevede ¢ercevenin tamaminin degil de bu alan i¢in kenar

algoritmas1 uygulanmasi i¢in yol gosterir.
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Algoritma-3 sonuclari:

-

-

Sekil 4.4. Homojen arka plan {izerinde hareket eden gercek olarak kaydedilmis video
cergevesinde nesnenin “Canny” algoritmasiyla bulunmasi

Algoritma 4: Homojen arka plan iizerinde hareket eden gergek olarak kaydedilmis
video ¢ercevesinde nesneyi her ¢ergevede hareket vektorleri yardimiyla tespit edip takip
etme. Burada amag nesneye ait hareket vektorlerini bulup bir sonraki ¢ergcevede nesneyi

arayacagimiz bolgeyi dogru belirlemektir.

Algoritma-4 sonuglari:

X ekseni hareket vektorleri=

0 1 2 4 5 6 11

Y ekseni hareket vektorleri=

0 4 5 16 25 26 53
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(b)

Sekil 4.5. (devam)
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(©)

Sekil 4.5. Homojen arka plan iizerinde hareket eden gergek olarak kaydedilmis video

cer¢evesinde nesnenin hareket vektorleriyle bulunmasi
(@) 10. Cergeve, (b) 20. Cergeve, (c) 30. Cergeve

Sekil 4.5°de goriildiigii gibi uygulanan algoritma ile homojen arka plan iizerinde hareket
eden gercek olarak kaydedilmis sar1 nesne (tenis topu), her ¢er¢evede hareket vektorleri

kullanilarak nesnenin merkezi hesaplanip kirmizi yildiz ile isaretlenmistir.

Algoritma 5: Heterojen arka plan {izerinde hareket eden sentetik video gergevesinde
birden fazla nesneyi her ¢er¢evede hareket vektorleri yardimiyla tespit edip takip etme.

Burada nesnelere ait hareket vektorleri eslestirmesi dnemlidir.

Algoritma-5 sonuclari: Asagida kaydedilmis bir geri plan goriintlisii {izerine
olusturulmus 3 adet farkli biiytlikliikte ve farkli dogrultularda hareket eden toplar
seklinde hareketli nesnelerin yer aldigi bir video goriintiisii iizerinde elde edilen
sonuglar verilmistir. Hesaplanan tiim hareket vektorleri kullanilan algoritma ile

muhtemel nesneler ile eslestirilip bu bilgiden hareketle hesaplanan nesnelere ait merkez
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noktalar goriintii ¢ergeveleri lizerinde isaretlenip, birbirini takip eden 5 gergeve igin
Sekil 4.6’da verilmistir. Verilen sonuglardan da goriilecegi lizere, algoritma ile elde

edilen sonuglar gorsel olarak da tatminkar sonuglar vermektedir.

Kullanilan algoritmalarin ¢alisma stireleri agisindan performans karsilastirmasi Cizelge
4.1°de verilmistir. Burada gorildiigii lizere arka planin homojen oldugu durumlarda
nesnenin sentetik veya gercek video nesnesi olma durumlarina gore algoritma hizi
degismektedir. Ote yandan, homojen arka plan {izerinde gergek video nesnesinde nesne
giirliltiisiinden ve video c¢ekim giiriiltiistinden kaynaklanan giirtiltiiler olmaktadir.
Kullanilan algoritmalarda yer alan giiriiltii temizleme asamalar1 algoritmanin islem

yiikiinii artirip, islem siiresinin daha uzun olmasina sebebiyet vermektedir.

(@)

Sekil 4.6. (devam)
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(©)

Sekil 4.6. (devam)
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(€)

Sekil 4.6. (devam)



Sekil 4.6. Heterojen arka plan iizerinde sentetik olarak olusturulmus birden fazla

(f)

70

nesnenin yer aldigi birbirini takip eden bes video ¢er¢evesinde nesne takibi

(@) 24. Cergeve, (b) 25. Cergeve, (¢) 26. Cerceve, (d) 27. Cergeve, (e) 28. Cergeve, (f) 29. Cerceve.

Sekil 4.6’da goriildiigii gibi uygulanan algoritma ile heterojen arka plan tizerinde
hareket eden birden fazla beyaz nesne, her gercevede hareket vektorleri kullanilarak

nesnelerin merkezi hesaplanip kirmizi y1ldiz ile isaretlenmistir

Cizelge 4.1. Normal ve spiral tarama algoritmalari igin algoritma c¢alisma siireleri

Homojen arka plan

Homojen arka plan

Heterojen arka plan

sentetik nesne gerﬁg;(n;?eo sentetik nesnesi
normal tarama 53 sn 70 sn 189 sn
spiral tarama 3.5sn 5.75 sn 7sn
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4.2. Guriiltii Giderme

Algoritmalarda giiriiltii ayiklama adim1 6nce median sonrasinda histogram filtrenin bir
arada kullanimi ile gergeklestirilmistir. Bu yaklasimin hareket vektorleri matrisleri
lizerinde yer alan giirliltiiyli gidermedeki performansiyla ilgili sonuglar bu boéliimde
sunulmugtur. Literatiirde bu amagla kullanilan median filtrenin performansinin
algoritmalarimizda yer alan histogram filtre ile artirilabildigi Cizelge 4.2 ve Cizelge
4.3’lin karsilastirilmasindan goriilmektedir. Cizelge 4.2°de elde edilen hareket vektorleri
matrisindeki giiriiltiiniin ayiklanmasi i¢in sadece farkli ebatlarda iki boyutlu median
filtrenin kullanilmasi durumunda elde edilen ve karesel hatalarin ortalamasi seklinde
hesaplanmis hata degerleri verilmistir. Burada sirastyla 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ve 11x11
komsulugunda median filtre uygulanarak hareket vektorleri matrislerinde bulunan
giiriiltiiler ayiklanmistir. Ote yandan Cizelge 4.3’te aym sonuglar her bir median
filtreleme isleminin sonrasinda yine sirasiyla 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ve 11x11

komsuluklarinda gergeklestirilen histogram filtreleme i¢in verilmistir.

Ornek olarak 7x7 komsulugunda yapilan median filtrelemedeki hata degeri olan 1.5960
olan biytlikliigli, sonrasinda kullanilan histogram filtreleme ile 1.2564 degerine
dismistiir. Her iki ¢izelgedeki biitiin verilen Karsilastirmasindan her bir durumda

histogram filtrenin kullanimiyla yapilan hata degerlerinin azaldig1 agik¢a goriilmektedir.

Bu da kullanilan bu giiriilti giderme yaklagiminin ise yaradigini gostermektedir. Bu
durum gorsel olarak Sekil 4.7, Sekil 4.8’de verilmistir. Burada Sekil 4.7°de goriilen x
eksenine ait median filtreleme sonucunda elde edilen hareket vektdrleri matrisindeki
giiriiltii degerleri, Cizelge 4.3’den elde edilen en optimum filtreleme boyutu olan 7x7
komsulugunda median ve histogram filtrelemenin bir arada uygulanmasi durumunda
temizlenmis ve sonuglar Sekil 4.8’de sunulmustur. Yani hareket vektorii matrisinde

nesnelere (2 adet top) ait olmayan giiriiltii bilesenleri etkin bir bi¢imde ayiklanmistir.
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Sekil 4.7. Sadece 3x3 boyutunda median filtre uygulanmasi sonucunda x eksenine ait
hesaplanan hareket vektorii biiyiikliikleri matrisinin MATLAB contour komutu ile es yiikselti
egrileri seklindeki grafigi

Sekil 4.8. 7x7 boyutunda median ve histogram filtrelerin bir arada uygulanmasi sonucunda x
eksenine ait hesaplanan hareket vektorii biiyiikliikleri matrisinin MATLAB contour komutu ile
es ylkselti egrileri seklindeki grafigi
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Ote yandan sunulan sonuglarin biitiinliigii agisindan, sadece histogram filtreleme
sonucunda elde edilen benzer hata biiytklikleri ise Cizelge 4.4’te sunulmustur.
Beklendigi izere burada ki degerler her iki durumdan da biiyiik olup histogram filtrenin

tek basina en iyi yaklasim olmadigini géstermektedir.

Sadece Cizelge 4.3 {in incelenmesinde goriilecegi lizere, histogram filtrenin boyutu sabit
kaldig1 durumlarda median filtrenin boyutu artarken hata oranm1 azalmaktadir. Median
filtrenin boyutunun sabit kaldig1 durumlarda ise histogram filtrenin artmasi belirli bir
degere kadar (7x7) hatayr azaltirken, bu degeri asildiginda hatayr artirmaktadir.
Cizelgelerde goriildiigli gibi en az hata histogram filtre boyutunun kiiciik, median filtre

boyutunu yiiksek oldugu durumlarda elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Sadece median filtre ile giiriiltii ayiklamada elde edilen hareket vektori
matrislerindeki ortalama hata biiyiikliikleri

median . .
filtre boyutu X ekseni y ekseni toplam
3x3 4,3924 3,9908 8,3832
5x5 1,1688 1,2242 2,393
X7 0,6831 0,9129 1,596
9x9 0,6672 0,9809 1,6481
11x11 0,7443 0,9719 1,7162
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Cizelge 4.3. Hem median hem de histogram filtrelerin bir arada kullanimi ile giirtiltii
ayiklamada elde edilen hareket vektorii matrislerindeki ortalama hata biiytikliikleri

HISTOGRAM FIiLTRE BOYUTU

3x3 5x5 X7 9x9 11x11
X 2,905 | 1,2939 | 0,6229 | 0,6284 | 0,6887
3x3 y 2,6178 | 13.249 | 0,9239 | 0,8979 | 0,9039
toplam | 5,5228 | 2,6188 | 1,5468 | 1,5263 | 1,5926

E X 0,8411 | 0,6154 | 0,5289 | 0,5392 | 0,5626
E S5X5 y 0,9514 | 0,8596 | 0,7105 | 0,6681 | 0,7217
8 toplam | 1,7925 | 1,475 | 1,2394 | 1,2073 | 1,2843
E X 0,5179 | 0,5316 | 0,4984 | 0,4945 | 0,5275
= 7 y 0,7436 | 0,7562 | 0,758 | 0,7535 | 0,7588
; toplam | 1,2615 | 1,2878 | 1,2564 | 1,248 | 1,2863
E X 0,508 | 0,5336 | 0,5146 | 0,5566 | 0,5045
E 9x9 y 0,5966 | 0,7056 | 0,731 | 0,7726 | 0,8408

toplam | 1,1046 | 1,2392 | 1,2456 | 1,3292 | 1,3453

X 0,4666 | 0,5445 | 0,5764 | 0,5842 | 0,6396
11x11 y 0,5727 | 0,7186 | 0,7773 | 0,9091 | 0,982
toplam | 1,0393 | 1,2631 | 1,3537 | 1,4933 | 1,6216

Cizelge 4.4. Farkli boyutlardaki sadece histogram filtrelerin uygulandigi program
sonucu karsilastirmalari

firlltlrs';ogor%:u X ekseni y ekseni toplam
3x3 14,3961 12,8165 27,2126
5x5 7,0084 5,6737 12,6822
X7 3,5233 3,0141 6,5374
9x9 1,7038 1,8385 3,5423
11x11 1,1001 1,96 3,0601
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4.3. Tamamyla Gerg¢ek Video Cercevelerinde Elde Edilmis Algoritma Sonuglari

Bu boliimde verilen sonuglarda video ¢ercevelerinde hem arka plani hem de hareketli
olan nesne gergektir. Burada yer alan arka plan karisik renkli zemin seklindeki kilim,
hareketli nesne ise sar1 renkteki tenis topundan olusmakta olup, hareket vektorleri
kullanilarak bunu takibi yapilmistir. Video c¢ergevelerinde arka planin heterojen ve
nesnenin ger¢ek nesne 0lmasi sebebiyle hem arka plan giiriiltiisii hem de nesne ve video
cekim giiriiltiileri algoritmay1 etkilemektedir. Onceki béliimlerde agiklanan giiriiltii
giderme yaklagimlariyla bu genel durumda da giiriiltii bilesenlerinin etkin bir bigimde
giderilebildigi Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da gorsel olarak verilmistir. Bu sekiller ile verilen
sonuglar sirastyla x ve y eksenleri icin ilgili video g¢ercevelerinde elde edilen hareket
vektorleri matrislerini ve birbirini takip eden bes video gergevesinde nesne takibi igin

elde edilen ve nesne merkezinin kirmiz1 yildiz ile isaretlendigi sonuglar1 yansitmaktadir.
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Sekil 4.9. 11x11 boyutunda median ve histogram filtrelerin bir arada uygulanmasi

sonucundaki x eksenine ait hareket vektorleri matrisi
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Sekil 4.10. 11x11 boyutunda median ve histogram filtrelerin bir arada uygulanmasi

sonucundaki y eksenine ait hareket vektorleri matrisi
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(b)
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(€)

Sekil 4.11. Heterojen arka plan iizerinde gergek nesnenin yer aldigi birbirini takip eden

bes video ¢ercevesinde nesne takibi. Nesne merkezi kirmizi yildiz ile isaretlenmistir.
(a) 10. Cergeve, (b) 11. Cerceve, (c) 12. Cergeve, (d) 13. Cergeve, (e) 14. Cerceve
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5. SONUC

Bu ¢aligmada, nesne takibinde etkili bir yontem gelistirilmeye ¢aligildi. Calisma, tek bir
nesne takibi ve birden fazla nesne takibi olmak iizere iki asamada gercgeklestirildi.
Nesneyi arka plandan ayirmak ve belirgin bir sekilde isaretlemek i¢in Canny kenar
bulma algoritmasi kullanildi. Nesnenin hangi yone ve nasil gittigini bulmak i¢cin MSE
kriteri kullanildi. MSE kriterinde sirali tarama yontemine gore daha hizli ve daha dogru
sonuglar elde etmemizi saglayan spiral tarama yontemi gelistirildi. Spiral tarama
sonucunda elde edilen hareket vektorleri median ve histogram filtreleri yardimiyla
giiriiltiilerden ve bozucu etkilerden temizlendi. Sonrasinda nesnenin hareket vektorii
belirlendi. Birden fazla nesnenin takip edildigi durumlarda hareket vektorleri nesnelerin
merkez koordinatlarina gore birbiriyle eslestirildi. Bu yeni yaklasimda hareket vektorii

kullanarak bir veya birden fazla nesne takibinde hizli ve dogru sonuclar elde edildi.

Videolarda arka plandan veya nesnenin video g¢ekim yada hareket giiriiltiisiinden
kaynaklanan bozucu etkileri ortadan kaldirmak igin etkili bir yontem olan median filtre
kullanildi. Ve cercevede gozle goriiliir sekilde basarili bir diizeltme saglandi. Median
filtrenin dogasi1 geriye kalan kiigiik miktardaki bozucu etkiler ise histogram filtre

kullanilarak videodan temizlendi.

MSE kriteri uygulanilirken farkli tarama yontemleri kullanildi. Normal tarama
yonteminde bir sonraki ¢ercevede aranacak blok resmin tamaminda ilk bloktan
baslanarak aranmaya baslandi. Bu yontemin uzun siirede sonuglanmasi sonucunda
adaptif bir yaklagim olan spiral tarama gelistirildi. Bu yontemde bir sonraki ¢ercevede
aranacak blok resmin tamaminda degil, blogun olmasi en muhtemel arama bolgesinden
baslanarak tarandi. Ve blok eslestirmesinin kisa siirede basariyla ger¢eklestigi sonucuna

varildi.

Birden fazla nesne takibinde, her bir nesne i¢in uygulanan algoritmalar sonucunda elde

edilen hareket vektorlerinin nesnelerle eslestirilmesi, vektorlerin eksenlerdeki merkez
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noktalarinin koordinatlarinin birbirlerine olan uzaklik durumlarina bakilarak yapilmistir.

Bu eslestirmeler kii¢iik hata oranlartyla basariyla sonuglanmistir.

Birden fazla nesne takibinde, tek bir nesneyi takip etmeye gore daha fazla algoritmaya
ve daha fazla silireye ihtiya¢ duyulmustur. Ancak MSE, spiral tarama ve hareket

vektorleri esleme yontemlerinin bu ihtiyaglar1 basartyla karsiladigi sonucuna varilmistir.
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