KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRONIK VE HABERLESME MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

DOKTORA TEZi

VIDEO iCiN BOLGESEL ORTAK DEGIiSiM BETIMLEYICi

TABANLI IYILESTiRiLMiS HEDEF TAKIBI

Orhan AKBULUT

KOCAELI 2014



KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRONIK VE HABERLESME MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

DOKTORA TEZi

VIDEO iCIN BOLGESEL ORTAK DEGISIiM BETIMLEYICI

TABANLI iYILESTIRILMIS

HEDEF TAKIBI

Orhan AKBULUT

Prof.Dr. Sarp ERTURK
Damisman, Kocaeli Univ.

Do¢.Dr. Cabir VURAL
Jiiri Uyesi, Marmara Univ.

Do¢.Dr. Oguzhan URHAN
Jiiri Uyesi, Kocaeli Univ.

Dog.Dr. M. Kemal GULLU
Jiiri Uyesi, Kocaeli Univ.

Yrd. Poc.Dr. Giik(;en“CETiNEL
Jiiri Uyesi, Sakarya Univ.

Tezin Savunuldugu Tarih

: 28.02.2014



ONSOZ VE TESEKKUR

Tez igeriginin, gorsel hedef takibi konularinda ¢alismak isteyen bilim insanlarina
faydali olmasin1 temenni ederim.

Bilimsel caligmalarda ilham aldigim ve gerek lisans gerekse yiiksek lisans
donemlerinde ders aldigim tez danigsman hocam Prof. Dr. Sarp Ertiirk’e samimi
tesekkiirlerimi ifade etmek isterim. Bilgi ve deneyimlerini paylasan, ¢aligma ortami
saglayan saygideger hocama bir kez daha tesekkiir ederim.

Doktora tez caligmalarim siliresince yardimlarini esirgemeyen, degerli fikirleriyle
utkumu genisleten, basta Dog. Dr. Oguzhan Urhan, Dog. Dr. Cabir Vural ve Dog. Dr.
M. Kemal Giillii’ye tesekkiir ederim.

Sevgi ve saygilarini eksik etmeyen KULIS ArGe laboratuvari ¢alisma arkadaslarima,
ozellikle Yrd. Dog. Dr. Aysun Tasyap1 Celebi, Davut Cesmeci ve Alev Soke’ye
tesekkiir ederim.

Doktora egitimim siiresince tam zamanli burs kapsaminda maddi destek saglayan
TUBITAK kurumuna 6zellikle tesekkiir ederim.

Manevi destekleriyle beni her daim ayakta tutan, bana glivenen sevgili aileme
tesekkiir ederim. Mahsun ama kederli bakislariyla doktorayr bitirmemi sabirla
bekleyen sevgili anneme ve babama ayrica ¢ok tesekkiir ederim.

Ve tabiki; 6zglivenimi koruyan, dertlerimi paylasan, hayat arkadasim, sevgili esim
Miinevver Akbulut’a, sabrindan ve yardimlarindan dolay1 tesekkiir ederim.

Subat - 2014 Orhan AKBULUT



ICINDEKILER

ONSOZ VE TESEKKUR .......oiuiviiiiieeieeeeeeeeee e ne s nananeenans i
ICINDEKILER ..ottt ettt es et esesesesese s esesesenens ii
SEKILLER DIZINT......ooiuiiiiiiiiceeeeeeeeeeeee e v
TABLOLAR DIZINT ....ooiiiiiiiiiniiieiesereise e vii
SIMGELER DIZINI VE KISALTMALAR ......cccooviiiiieeeeeeceeeeeeeeeee e, viii
OZET ..ottt ettt et xi
ABSTRACT ...ttt ettt ettt et e st e e e st e steeneeeneesseenseennenees xii
GIRIS oottt 1
1. DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN DURUM UZAY
MODELLERI ......cooutitiiiitierireiietiesie et 6
1.1. Dogrusal Durum Uzay Modeli..........cccoueieiiiiiiiiiiiiieciieeeee et 7
1.1.1. Bayes KESHITIMI .....eeruiieiieiieeiiecieeieeeee ettt 7
1.1.2. Kalman SUZZECI......ccccueeeriieeiiieeeieeecieeeiteeeteeeeteeesaeeeeaeeeenreeesnseesnsseeens 9
1.2. Dogrusal Olmayan Durum Uzay Modeli ..........ccccoeviiriieiieniiieieeieeeee 12
1.2.1. Genisletilmis Kalman SUZZECT .......cccvveeeiieeiiiieeieeeie e 13
1.2.2. Kokusuz Kalman SUZZEC1........cccveriieriieriieiieeieeiiecee et 16
1.2.3.Parcacik SUZZECI.....cccvureeriieeeiiieeeiiieeciieeeireeetieeeteeesveeeereeesnseeessseeenneas 19
2. HEDEF TESPITI VE HEDEF TAKIBI......cocoiiiiiiiiiniecieeeeee e, 27
2 B & (T4 L B ST o L SRR 27
2.2, Hedef TaKibDi.....cciiiiiiiieciieiieeie ettt et 29
2.3. Tez Kapsaminda Kullanilan Veri Setleri .........ccccoovveveviienciiencieecieeeiee e, 34
2.4. Tez Kapsaminda Kullanilan Performans OlgGtleri .............occooevevrvevereereennne, 38
2.4 1. OKIA UZAKIIBL ..o 38
242 F-OlQULT ..ceuveeuterieeieeect ettt 39
3. ORTAK DEGISINTI BETIMLEYICILER iLE HEDEF TAKIBI............c.......... 41
3.1. Ortak Degisinti BetimleyiCiler ...........cccveviieiiiiniiiiieieciieee e 42
3.1.1.Ortak degisinti betimleyicilerin olugturulmast ..........cccccceeevvveenveennneen. 43
3.1.2.Ortak degisinti betimleyicilerde benzemezlik 6l¢iitii ve model
GUNCRIIEMEST et eiie ettt ettt e tae e e e e enreeesareeenneas 46
3.1.2.1. Forstner benzemezlik GIGULH..........cceeeveuvieriiieciiieeieeecieeee, 46
3.1.2.2. Model giincelleme yaklagimi............ccccoeeveieencieiniieenieeeeen. 47
3.1.3. Tiimlev imge gosterim yaklagimu ile ortak degisinti
betimleyicilerin elde edilmesi ..........ccceeevieeriieeiiiieieeeeeee e 51
3.2. Ortak Degisinti Betimleyici Temelli Hedef Tespit ve Takip
Calismalarina Genel BaKiS ...........ccoooviiiiiiiiiiiiie e 54
4. ORTAK DEGISINTI BETIMLEYICILERT ICIN IYILESTIRILMIS
BENZEMEZLIK OLCUTU. ..o 63
BT, GIIIS cutieeetee ettt ettt e et e et e e eta e e et e e eaaeeebaeeeabeeeebeeeebaeeeareeenabeeennreeennns 63
4.2. Forstner Benzemezlik Olgiitiiniin Iyilestirilmesi............cococoeeeeeuieeeenennne. 64
4.3. Onerilen Yontemin Nesnel Basarimi ............cooeueeeueeieeueeeeieeeeeeeeeeeeeeeens 69
4.4. Onerilen Yontemin GOrsel Basarimi............o.o.eueeeeeeeeeceoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee. 75
4.5, SOMUG ..tiiiieiiiiee ettt et e ettt e e ettt e e e esaa e e e e e ataeeeasabeeeeesasaaeeeesasaeeeeansaeeeeennnes 77

il



5. GAUSS AGIRLIKLANDIRMA VE KALMAN SUZGECI iLE ORTAK

DEGISINTI TEMELLI GURBUZ HEDEF TAKIBI .......c.ccovoivieiiieieecend 79
S GTIS oottt e e e e e e e e e aae e e e e eaae e e e e etaeeeeeaaaaeean 79
5.2. Gauss Agirliklandirma ve Kalman Stizgeci ile Hedef Takibi..........cc.oc..e.e. 79
5.2.1.Gauss agirliklandirma yaklagimi ..........ccceeveiiiviiiiiniieecie e, 80
5.2.2.Kalman siizgeci yaklagimi ........c.coccueeiiieriiiniiiiiieiiecieeieeee e 82
5.2.3. OrtlSME tESPIti.....veeeeieieeeeeeeeeeeceeeceeeeeeeee e 82
5.3. Onerilen Yontemin Nesnel BaSarimi ............ooovevevveveveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeereeenenans 83
5.4. Onerilen Yontemin GOrsel Basarimi...........c.oooveeeeeeeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 90
5.5, SOMUG ...ttt ettt e e et e e e st e e e e erataeeeesnaeeeeennaaeeeeenaaeeeanns 95
6. ORTAK DEGISINTI BETIMLEYICI TEMELLI HEDEF TAKIBINDE
PIKSEL SEYRELTME YAKLASIMLARI .......ocooooiiiiiiiiieeeeeeeeeeeereen, 96
6.1. Piksel Seyreltme Yaklasimlart ..........cccoevciieiiiieniieeiiececeie e 96
6.2. Piksel Seyreltme Yaklasimlari ile Ortak Degisinti Betimleyicilerin
OIUSTUTUIMAST ... ettt e e e e e annas 98
6.3. Nesnel Hedef Takip Sonuglart .........c.ooccvvviiieiiiiiiiniiiieeeeeee e 100
6.4. Gorsel Hedef Takip SONUCIATT......c.eeveiiiieiiiieciieecieeeee e 102
0.5, SOMUG .....uuiiiiiiiiiieeeeieee e et e ettt e e et e e e e ae e e e eeataeeeeeaaeeeeesaseeeeessaeeeesnseeeas 103
SONUCLAR ve ONERILER...........ccoviiiiieieieeeeeceee e 105
KAYNAKLAR .ottt sttt et sttt s 107
KISISEL YAYINLAR ve ESERLER .........c.cocooviiiieiecceeieeeeeeeee e, 116
OZGECMIS .ottt ettt es et s eses s 117

il



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.
Sekil 1.4.
Sekil 1.5.

Sekil 1.6.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.

Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 2.9.
Sekil 2.10.
Sekil 2.11.
Sekil 2.12.
Sekil 2.13.
Sekil 2.14.
Sekil 2.15.

Sekil 3.1.

Sekil 3.2.
Sekil 3.3.

Sekil 3.4.

Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 4.1.

Sekil 4.2.

Sekil 4.3.

Ozyinelemeli Kalman SUZZEC YAPISI .....c.oveveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 11
GKS ile dogrusal olmayan fonksiyonun dogrusallastirilmasi................. 15
Kokusuz doniisiimde 6zel noktalarin olusturulmast..............ccccoeeennne... 17
SR yaklagimi ile parcaciklarin giincellenmesi ...........ccceevveviieiieniennnn. 23
(a) DPS (37. gergeve), (b) PS (37. cergeve), (c) DPS (43.

gerceve), (d) PS (43. GEIrGeVE) ..vviivuiiiiiiieeieeeeeeeee e 25
Parcgacik slizgecin genel yapiSi......ccccceveeeeiieeeiiieniieeeiee e e 26
Hedef tespit yaklagimlari............coeeuieriieniiiniieieieeeee e 28
Harris nokta tanimlayicisi ile bulunan noktalar .............cccccoeeeveeeeieennnnen. 28
(a) Dikdortgensel gosterim, (b) eliptik gdsterim, (c) ¢evrit

gosterim, (d) siliiet gosterim, (e) eklemli gosterim..........ccceeeevveeeveeeneen. 30
Hedef takip sistemin genel yapiSi........ccoeeuverieeriienieeriienieeieesee e 31
Hedef takip yaklagimlart .........cccoocveieiiiieiiiieiieceeeee e 33
OneLeaveShop Reenterlfront goriintii dizisinde hedef nesne................. 35
EnterExitCrossing Paths1cor goriintii dizisinde hedef nesne.................. 35
(a) Hedef nesne (Joggingl), (b) hedef nesne (Jogging?) ...........ccccuenen. 36
Race goriintii dizisinde hedef nesne. ...........cceccveeviiiiniiienciiccie e, 36
Subway goriintii dizisinde hedef nesne...........ccocoevieniiiiiiiniieniecieees 37
Crowd goriintii dizisinde hedef nesne.........cccceeeveieeecieeecieeecie e, 37
Couple goriintii dizisinde takip edilen nesne............cceeveeveenieenieeneennee. 38
Woman goriintii dizisinde takip edilen nesne ............cocceevevveencveeenneennne. 38
Oklid uzakhigina gore performans SIGUtH.............coevevevevceeeeeerercennnns 39
(a) Dogruluk/Anma: Yiiksek/Diisiik, (b) Dogruluk/Anma:
Diisiik/Yiiksek, (c) Dogruluk/Anma: Yiiksek/Yiiksek.........cccceeruvennnne. 40
Ortak degisinti betimleyici temelli hedef takip ¢aligmalarina

ENEl DIT DAKIS ..ot 42
(a) Iliskisiz, (b) pozitif-iliski, (c) negatif-iliski ...........ococovevveererererennen. 43
Her bir piksel icin 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi..........c.cccueeee... 44
(a) Hedef imge C,, (b) tiim bolge C',, (c) iist bolge C; , (d) alt

bolge C, (e) sol bolge C, (f) sag bolge C coovevevereeereeeeeeeeerens 45
Lie cebri ve Lie grubu elemanlar1 arasindaki geometrik iligki................ 50
Tlimlev imge oluStUIMA ........ceevviiiiieiieeii e 51
Herhangi bir R bolgesinin alaninin hesaplanmasinda tiimlev

1MEE KUILANIMILLc...eiiiiiiiiicie e 52
(a) “Crowd” imgesi ve imge lizerinden alinan bir bolge, (b)

Forstner uzaklik hesabina gore olusturulan olabilirlik haritasti............... 64

(a) Forstner benzemezlik 6l¢iitiine gore olusturulan olabilirlik

haritasi, (b) 6nerilen yaklasima gore olusturulan olabilirlik

RATTEAST ..t e 66
“Racel” dizisi i¢in PS temelli nesne takibinde referans yontem

ile 6nerilen yontemde elde edilen hedef takip hata

PEITOTMANSIATT ..ottt ettt 72



Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

Sekil 4.8.

Sekil 4.9.
Sekil 4.10.
Sekil 4.11.
Sekil 5.1.

Sekil 5.2.
Sekil 5.3.

Sekil 5.4.

Sekil 5.5.
Sekil 5.6.
Sekil 5.7.
Sekil 5.8.
Sekil 5.9.
Sekil 5.10.
Sekil 5.11.
Sekil 5.12.

Sekil 5.13.

“Subway” dizisi i¢in tam arama temelli nesne takibinde referans

yontem ile 6nerilen yontemde elde edilen hedef takip hata

PErfOrMANSIATT ....vveieiiieeie e e 72
“Crowd” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile SBODB ydntemin nesne

takip performansi (a) tam arama temelli karsilagtirma, (b) PS

temelli Karsilastirma ...........ccoeeeeiiiiiiieeieceee e e 73
“Joggingl” dizisi i¢in Onerilen yontem ile SBODB yontemin

nesne takip performansi (a) tam arama temelli kargilastirma, (b)

PS temelli kars1lastirma..............ccooveiiiiiiiiiieeiee e 74
“Jogging2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile SBODB yontemin

nesne takip performansi (a) tam arama temelli karsilastirma, (b)

PS temelli Kars1lagtirma............ccoeeveuiieiiiiiieiieecie e 74
“OneLeaveShoplfront” dizisi icin SBODB yontem ile 6nerilen

yontemin tam arama yaklagimi kullanarak elde edilen gorsel

takip performanslar ...........ccveeevieriiiecciieee e 75
“Joggingl” dizisi i¢in SBODB yontem ile onerilen yontemin PS
kullanarak elde edilen gorsel takip performanslari ...........ccceeeveeenneennne. 76
“Jogging2” dizisi i¢in SBODB yontem ile onerilen yontemin PS
kullanarak elde edilen gorsel takip performanslari ...........ccceeeveeennennne. 76

“Couple” dizisi i¢in SBODB yontem ile 6nerilen yontemin tam
arama yaklasimi kullanarak elde edilen gorsel takip

PEITOTMANSIATT ..ottt et 77
Onerilen yontemin akis SEMAST .........c.ceveveveveverereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen, 80
Gauss tiPl TONKSIYOM .....uiiiiiiiieiieiiieieeeie et 81

FAR degerine gore parametre eniyilemesi (a) en uyguna yakin
Coeff sec¢imi (b) en uyguna yakin M secimi (c) en uyguna

yakin OHOD se¢imi (d) en uyguna yakin OGOD segimi....................... 85
Onsel ve sonsal Coeff parametre degerlerinin FAR sonucuna

gOre karstlagtirtimast .........coovieiiiiiieiiee e 86
“EnterExitlcor” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile COV, ICTL ve

MC yaklagimlarinin hedef takip performansi............cccoecveeviieniiennennnnnne. 87
“Jogging?2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile COV, ICTL ve MC
yaklasimlarinin hedef takip performansi..........ccocceveevenvieniincnienennene. 87
“Reenter1front” dizisi i¢in O6nerilen yontem ile COV, ICTL ve

MC yaklagimlarinin hedef takip performansi............cccoecveeviveniieniennnnnne. 88
“Crowd” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile COV, ICTL ve MC
yaklasimlarinin hedef takip performansi..........ccocceveeveniieniincniencnnene 88
“Couple” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin

gorsel takip SONUGIAIT ....o.eeiiiiiiiiiicicce e 91
“Woman” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin

gorsel takip SONUCIAIT ....oc.eeiiiiiiiiiieicee e 92
“Racel” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel

taKiP SONUGLATT ...ovvieiiiiiieiie e 92
“Jogging2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin

gorsel takip SONUGIAIT ....o.eeiiiiiiiiiicicce e 93
“Subway” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile diger yontemlerin

gorsel takip SONUGIAIT ....cc.eeviiiiiiiiieicce e 94



Sekil 5.14.

Sekil 6.1.

Sekil 6.2.

Sekil 6.3.

Sekil 6.4.

Sekil 6.5.

Sekil 6.6.

Sekil 6.7.

Onerilen yéntemde sadece KS, sadece GTF ve her iki
yaklasiminin birarada kullanilmasiyla elde edilen hedef takip

SONUGIATT ....uiiiiiiiiie e e e e et aaae e

Piksel seyreltme oriintiileri. (a) Tam, (b) Quarter, (c)
Rectangular, (d) Hexagonal, (¢) Quincunx, (f) Yu, (g) 4-Queen,

(D) B-QUELI ...ttt s

8x8 blok boyutu lizerinden 8-quenn yaklasimina gore dznitelik

VeKtOrlerin SECIIMEST .......vvviiieiiiii e

16x16 blok boyutuna genisletilmis 8-queen piksel Oriintiisii...............
“Joggingl” dizisi icin farkli piksel seyreltme yaklasimlari
kullanilarak elde edilen hedef takip performanslar1 (a) tam kesit,

(D) KUGUK DIl KESIt ..eeuviiiiiiieciie e
“Jogging?2” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklagimlari
kullanilarak elde edilen hedef takip performanslari (a) tam kesit,

(b) KUGUK it KESIt ..eeeeviieeiiieciie et
“Couple” dizisi igin farkli piksel seyreltme yaklagimlari ile
olusturulan BODB temelli hedef takibin gorsel sonuglari....................
“Racel” dizisi i¢in piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulan
BODB temelli hedef takibin gorsel sonuglart.........cccceeevvieeniieennennee.

vi



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 1.1. Dinamik sistemler i¢in durum uzay modelleri ...........ccceeveveencieennnnnn.

Tablo 4.1. Farkli goriintii dizileri i¢in tam arama yaklagimina gore referans
yontem ile 6nerilen yonteme ait hedef takip hatalarinin ortalama

ve standart sapma degerleri........coevieriieiiiiniieiecee e

Tablo 4.2. Farkli goriintii dizileri i¢in olasiliksal arama yaklagimina gére
referans yontem ile 6nerilen yonteme ait hedef takip hatalarinin

ortalama ve standart sapma degerleri........cccevviieiiiiniiiinciieee e

Tablo 4.3. Farkli goriintii dizileri i¢in tam arama yaklagimina gore referans

yontem ile 6nerilen yonteme ait ortalama F-olgiit degerleri ..................

Tablo 4.4. Farkli goriintii dizileri i¢in olasiliksal arama yaklagimina gore
referans yontem ile 6nerilen yonteme ait ortalama F-6l¢iit

4 [543 (S o OSSP

Tablo 5.1. Duragan kamera kayztlar1 igeren goriintii dizilerinde Oklid
uzakligina gore elde edilen hedef takip hatalarinin ortalama ve

standart sapma deZerleri........ccvevvuiiiriiiieeiie e

Tablo 5.2. Hareketli kamera kayitlar1 iceren gériintii dizilerinde Oklid
uzakligina gore elde edilen hedef takip hatalarinin ortalama ve

standart sapma deZerleri........occieriiiiiiiniieiieeee e

Tablo 5.3. Duragan kamera kayitlar1 igeren goriintii dizilerinde F-6l¢iitiine

gore elde edilen ortalama hedef takip hata degerleri.............cccevenee.e.

Tablo 5.4. Hareketli kamera kayitlar1 igeren goriintii dizilerinde F-6l¢iitiine

gore elde edilen ortalama hedef takip hata degerleri.............cccevenee.e.

Tablo 6.1. Piksel seyreltme oriintiilerin uzamsal homojenlik ve yonlii

kapsama deZerleri........covriiriiiiniiniiieeieee e

Tablo 6.2. Tam piksel oriintii ve farkli piksel seyreltme yaklagimlari ile
olusturulan BODB temelli hedef takibinde tiim ¢ergeveler i¢in
elde edilen ortalama F-0l¢iit degerleri.........ccoeveevviiinciiiiiciieieeieee,

vii
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t, : Oklid uzayinda taban vektor
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h() : Olglim modeli

u : Kontrol girisi
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w : Stireg giirtiltsi

r : Olgtim giirtiltiisi

X : Durum degiskeni, durum vektorii
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o : Standart sapma

A, : Durum gecis matrisi
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0, : Siireg giirtiltlisiiniin ortak degisinti matrisi
R, : Olgiim giiriiltiisiiniin ortak degisinti matrisi
3, : Kronecker delta fonksiyonu

P : Onsel hata ortak degisinti matrisi

P, : Sonsal hata ortak degisinti matrisi

K, : Kalman kazanci

\%4 : Kismi tiirev

L : Alt iggenel matris

d : Boyut sayis1

w" : Agirlikli ortalama agirlik katsayisi

wy : Agirliklr ortak degisinti agirlik katsayisi
s, : Kokusuz doniisiimde 6zel nokta
N : Ornek sayis1

w, : Parcacik siizgeci agirlik parametresi

C : 1. parcacigin kopya sayist

u, : Diizgiin dagilimli rasgele say1

N, : Efektif 6rnek sayisi

h : Cekirdek bant genisligi

f; : Oznitelik vektorii
n : Toplam piksel sayis1

77 : R bolgesi i¢in ortalama 6znitelik vektori
Ny : R bolgesinde toplam piksel sayisi

Cyp : R bolgesi i¢in ortak degisinti matrisi
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Sym, : Simetrik pozitif tanimli matris

A : Genellestirilmis 6zdeger matrisi

X : Genelllestirilmis 6zvektdr matrisi

F : TensOr imge matrisi

w : Imge genisligi

H : Imge yiiksekligi

T : Toplam ortak degisinti matris sayisi

o : Referans bolgeye ait ortalama 6znitelik vektorii
Hotar : Aday bolgeye ait ortalama 6znitelik vektorii

a : Agirliklandirma faktorii

Yii : Diizgeleme sabiti

q, : Gauss girtiltii vektori

v, : X-yoniinde konum bilgisi

v, : X-yoniinde hiz bilgisi

v, : y-yoniinde konum bilgisi

v, : y-yOniinde hiz bilgisi

S : Gauss Tipi Fonksiyonun minimum genlik katsayis1
B : Gauss Tipi Fonksiyonun maksimum genlik katsayisi
Coeff : Esik katsayisi

M : Ortiisme tespitinde kullanilan toplam gerceve sayisi
l : Birim matris

IJ (x, y) : Tlimlev imge

Kisaltmalar

BODB : Bolgesel Ortak Degisinti Betimleyici

DPS : Diizenlenmis Parcacik Stizgeci

FAR : False Alarm Rate (Yanlig Alarm Orani)

GKS : Genisletilmis Kalman Siizgeci

GTF : Gauss tipi fonksiyon

ICDF : Inverse Cumulative Distribution Function (Ters Birikimli Dagilim
Fonksiyonu)

ICTL : Incremental Covariance Tensor Learning (Artimsal Ortak Degisinti
Tensor Ogrenme)

IS : Importance Sampling (Onem Ornekleme)

KKS : Kokusuz Kalman Siizgeci

KS : Kalman Siizgeci

MC : Monte Carlo

MR : Multinomial Resampling (Coklu Yeniden Ornekleme)

ODB : Ortak Degisinti Betimleyici

OTKH : Ortalama Tiimlev Karesel Hata

SIR : Sampling Importance Resampling (Ornekleme Onem Yeniden
Ornekleme)

PDF : Probability Density Function (Olasilik Yogunluk Fonksiyonur)

PS : Pargacik Siizgeci

X



RR
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: Residual Resampling (Artikli Yeniden Ornekleme)

: Standart Bolgesel Ortak Degisinti Betimleyici

: Sequential Importance Sampling (Ardisik Onem Ornekleme)
: Sequential Monte Carlo (Ardisik Monte Carlo)

: Systematic Resampling (Sistematik Yeniden Ornekleme)

: Stratified Resampling (Katmanli Yeniden Ornekleme)

: Yeniden Ornekleme



VIDEO iCiN BOLGESEL ORTAK DEGIiSIiM BETIMLEYiCi TABANLI
IYILESTIRILMIiS HEDEF TAKIBI

OZET

Video dizilerinde gorsel takip; bilgisayar-insan etkilesimi, ara¢ navigasyonu, video
indeksleme ve gorsel denetim uygulamalarinda 6nemli bir konudur. Hedef nesnelerin
goriiniimlerinde degisiklige neden olan konum degisimi, aydinlatma degisikligi,
Ortiisme ve giirtiltii gibi faktorlerin istesinden gelmek icin birgok gorsel takip
yaklagimi Onerilmistir. Takip isleminde hedefi temsil etmek igin genellikle renk
histogrami1 veya gradyan temelli histogram gibi tek bir 0Oznitelik betimleyici
kullanilmaktadir. Literatiirde, hedefi temsil etmek i¢in tek bir 6znitelik betimleyici
yerine coklu 6znitelik betimleyiciler de tercih edilmistir. Bu yaklasimlar, artan
hesapsal yiik pahasina hedef takip performansini arttirmakta ve hedef takibinde
giirbiizliik saglamaktadir.

Oznitelik vektdrleri arasinda ilintiye sahip, bununla birlikte uzamsal ve istatiksel
Ozellikleri igeren bdlgesel ortak degisinti betimleyiciler, gorsel takipte hedef
gosterimi icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda, bolgesel ortak degisinti betimleyicilerini karsilastirmak i¢in yeni
bir benzemezlik 6lgiitii dnerilmektedir. Onerilen 6zgiin ydntem ile ortak degisinti
betimleyici temelli hedef takip yaklasim performansinin arttirilmasi amaglanmastir.
Bu yontemde, standart ortak degisinti temelli hedef takip yaklagimina gore daha iyi
bir hedef takip performansi elde etmek i¢in uzaklik metrigine, 6znitelik vektorlerinin
birinci dereceden istatistikleri dahil edilmistir.

Bu tezde, goriiniim degisikligi, sahnede benzer nesnelerin olmasi, Ortlisme gibi
nispeten karmagik durumlarda gorsel takip performansini arttirmak igin yeni bir
yaklasim &nerilmektedir. Onerilen 6zgiin yontem, Gauss agirliklandirmasma ve
Kalman siizgecine dayanmaktadir. Ayrica uzaklik 6l¢iitiine bagli yeni bir Ortligme
tespit asamasi, bu yonteme dahil edilmistir.

Bu tezde ayrica, diisik hesapsal yiike sahip bélgesel ortak degisinti betimleyici
temelli hedef takibi Onerilmistir. Onerilen yontemin temeli, hedef bolge i¢inde daha
az sayida piksel secerek ortak degisinti betimleyicilerin olusturulmasidir.

Anahtar Kelimeler: Bolgesel Ortak Degisinti Betimleyicileri, Hedef/Nesne Takibi,
Kalman Siizgeci, Pargacik Siizgeci.
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REGIONAL COVARIANCE DESCRIPTOR BASED ENHANCED TARGET
TRACKING FOR VIDEO

ABSTRACT

Visual tracking of objects in video sequences is an important topic in computer
vision applications, including visual surveillance, video indexing, vehicle navigation,
human-computer interaction. Various visual tracking approaches have been proposed
to handle changes in appearance of objects caused by pose variation, illumination
changes, occlusions and noise etc. . Conventionally, a single feature descriptor such
as color histogram or gradient based histogram has been used to represent the target
for tracking purposes. Instead of using a single feature descriptor, multi-feature
descriptors have also been used for target representation in the literature. These
approaches can improve the target tracking performance and achieve robustness at
the expense of computational load.

The region covariance desciptor, which includes statistical and spatial features as
well as correlation between features, has been widely used for target representation
in visual tracking.

In this thesis, a new dissimilarity criterion has been proposed to compare region
covariance descriptors. It is aimed that the performance of the covariance descriptor
based object tracking approach increases using the proposed original method. In this
method, the first-order statistics of the features have been integrated into the distance
metric to obtain a better tracking performance with respect to standard covarince
tracking.

In this thesis, it has been proposed as a novel approach to increase performance of
visual tracking in relatively complex situations such as occlusion, similar objects
within the scene, appearance changes etc. The proposed method is based on Gaussian
weighting and Kalman Filtering approaches. In addition, a new occlusion detection
stage, which depends on the distance metric, is integrated to the proposed method.

In this thesis, region covariance descriptor based target tracking with low
computatinal load has also been proposed. The fundamentals of the proposed method
is to select fewer pixels within the target region to construct the region covariance
descriptor.

Key Words: Region Covariance Descriptor, Target/Object Tracking, Kalman Filter,
Particle Filter.
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GIRIS

Giliniimilizde algiyacilar, giivenlik uygulamalar1 basta olmak {izere bir¢ok alanda
hayatimiza girmis ve gilinliik yasantimizda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Tipik
goriintli algilayicilar1t olan kameralar ile akilli giivenlik sistemleri, iirlin kalite
denetimi, biyometrik tanima ve medikal goriintileme uygulamalarim
gerceklestirmek miimkiindiir. Ozellikle kentsel ortamlarda, trafik olaylarin
gozetlemek icin kullanilan kameralarin sayisi her gecen giin artmaktadir. Bununla
birlikte, el kameralar1 (harici kameralar) veya cep telefonlarinda gomiilii halde
bulunan dahili kameralar gelisen teknolojiye paralel olarak yiiksek coziiniirliikte

kayit yapabilir hale gelmistir.

Kameralar ile yapilan kayitlari, elle, yari-otomatik veya tam-otomatik olarak
incelemek miimkiindiir. Elle yapilan video gozetiminde, kayitlar bir insan tarafindan
incelenmektedir. Yari-otomatik bir gézetlemede, sahnede 6nemli bir hareket oldugu
durumlarda kayit yapan bir kamera bulunmakta, kayitlar daha sonra yine insan
tarafindan incelenmektedir. Tam otomatik bir gézetlemede ise, insandan bagimsiz;

kontrol, analiz ve raporlama iglemleri gerceklestirilmektedir.

Gorsel gozetleme sistemleri, insanlarin veya nesnelerin davranislarini/hareketlerini
gozlemlemede siklikla tercih edilmektedir. Ornegin yiiz tanima, anormal olaylarin
belirlenmesi, aktivite tanima gibi sistemler, gorsel gozetleme sistemlerinim birer
parcas1 haline gelmistir. Ozellikle sehir merkezi veya alisveris merkezlerinde
bulunan gozetleme sistemlerindeki algoritmalar sayesinde, slipheli sahislarda goriilen
anormal hareketlerin dogru bir sekilde tespiti, devaminda olabilecek muhtemel

tehlikeleri engelleyebilecektir.

Nesne/Hedef tespiti ve takibi, gorsel denetim, insan-bilgisayar etkilesimi ve trafik
kontrolii, ara¢ navigasyonu gibi bilgisayar gorii uygulamalarinda 6nemli bir rol
tistlenmektedir. Gorsel denetimde, hedefin bulundugu yerin dogru bir sekilde

belirlenmesi, anormal olaylarin tespit edilmesinde kolaylastirici bir unsur olmaktadir.



Hedef takibinin amaci, takip edilen nesnelerin pozisyon, hiz ve yon gibi zamansal
bilgilerini ¢ikartmaktir. Bu dogrultuda, videonun ardisik cergeveleri kullanilarak

takip edilen nesneler arasinda benzerlik iliskisi aranmaktadir.

Hedef takibi, hedef tespiti ile yakindan iligkili olup takip isleminin
gerceklestirilebilmesi icin dolaylt olarak tespit isleminin yapilmas: gerekmektedir.
Literatiirde gorsel takip olarak da bilinen hedef takibi, bilgisayarda gori
uygulamalarinda zorluk derecesi yiiksek bir problemdir. 3 boyutlu gercek uzaydan 2
boyutlu imge diizlemine gecis sonrasi yasanan bilgi kaybi, imgelerde bulunan
giiriiltli, karmasik arkaplan yapisi, karmasik nesne hareketi, nesnenin eklemli bir
yapiya sahip olmasi, yar1 veya tam Ortiisme/kapatma olaylari, sahnede degisen
aydinlatma kosullar1 gibi faktorler hedef takibini zorlastiran unsurlardir. Ancak tiim
bu zorluklara ragmen, hedef takip isleminin gercek zamanli ve giirbiiz bir performans
gostermesi istenmektedir. Glirbiiz bir hedef takip sistemi, en basit ifadeyle sahnede
takip islemini olumsuz etkileyen etkilere kars1 duyarsiz kalan bir sistemdir. Ornegin,
kameralar ile aliman goriintiilerin giiriiltii icermesi kacinilmaz bir durumdur. Bu
durumda isaret-gliriiltii oranina bagli olarak (Signal to Noise Ratio-SNR) hedefi takip
etmek giiclesmekte hatta hedef kaybedilebilmektedir.

Hedef takibini, takip edilen hedef sayis1 ve takip isleminde kullanilan kamera sayisi
olmak tizere iki ana siifa ayirmak miimkiindiir. Uygulamaya gore tek bir hedef takip
edilecegi gibi, sahnede bulunan tiim hareketli nesneleri takip etmek de miimkiindiir.
Bununla birlikte hedef, sabit veya hareketli tek bir kamera ile izlenecegi gibi birden
fazla kamera kullanarak da izlenebilmektedir. Coklu kamera kullanimi, 6zellikle
sahnede smirli goriis agis1 durumlarinda veya Ortligme problemlerinde fayda
saglamaktadir. Coklu kameralar ile alinan goriintiilerde, kameralar aras1 veri iletisimi
saglikli bir hedef takibinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, takip
edilen hedef sayisinin ya da kamera sayisinin artmasi islem karmagsikligini

arttirabilmektedir.

Litiiratiirde yapilan hedef takibi caligmalarinda, takip edilen hedef i¢in genellikle
goriinim modeli olusturulmakta ve sonraki ardisik c¢ergevelerde bu goriiniim
modeline en uygun aday goriinlim modeli aranmaktadir. Hedefe ait gériiniim modeli,

zamana gore sabit kalmakta ya da geg¢mis cercevelerde bulunan aday goriinim
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modellerine gore giincellenmektedir. Gorlinlim modeli olusturmada 6nemli 6lgiit,
hedefin karakteristik 6zelliklerinin kullanilmasidir. Diger bir ifadeyle, hedefi diger
nesnelerden ayirt edecek betimleyicilerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu betimleyicileri
kullanarak goriiniim modelinin olusturulmasidir. Hedefe ait renk bilesenleri yaygin
olarak kullanilan betimleyicilerden olup, goriiniim modelinin olusturulmasinda
siklikla tercih edilmektedir. Gradyan bilgileri de alternatif olarak tercih edilen
betimleyicilerdir. Hedef bolgenin goriiniim modeli i¢in birden fazla betimleyiciyi ya
da Oznitelik vektoriinii bir arada kullanarak yiiksek performansli bir hedef takip

sistemi elde etmek miumkiindiir.

Birden fazla betimleyicinin bir arada etkin bir sekilde kullanilmasina olanak taniyan
diger bir yaklasim ise ortak degisinti matrislerinin kullanilmasidir. Simetrik ve
pozitif taniml1 6zellige sahip ortak degisinti matrisleri, yapisinda hedefe ait renk,
gradyan, pozisyon bilgileri gibi hedefi diger nesnelerden ayirt edecek karakteristik
ozellikler barindirmaktadir. Ortak degisinti matrislerinin  boyutu, kullanilan
Ozniteliklerin  sayisina  baglidir. Bu matrisler, yapist geregi Riemannian
manifoldlarinda tanimhidir. Ancak, yaklasim (approximation) yontemleriyle ortak
degisinti matris temelli istatistiksel islemleri, Oklid uzayinda da gerceklestirmek

miumkindiir.

Hedef takibinde, takip edilen hedef ya da hedeflerin konum, hiz ve ivme gibi
kinematik bilegenleri ya da rotasyon ve Olgekleme gibi ek bilgileri durum vektoriiyle
ifade edilebilmektedir. Durum degiskenleri ya da durum vektorleri, dinamik bir
sistemin durum-uzay modelinde kullanilmaktadir. Durum-uzay modellerinde,
sistemin dogrusal veya dogrusal olmamasina gére en uygun ya da en uyguna yakin
durum kestirim yaklagimlar1 onerilmistir. En uygun durum kestirim yaklasimlari,
belirli varsayimlar altinda gergeklesmektedir. Bununla birlikte, sistemde dogrusal
olmayan bir model mevcut ise, sistem farkli yakinlastirma yontemleriyle dogrusal
hale getirilebilmektedir. Hedef takibinde, hedefin cergeveler arasi hareketleri
arasinda bir iliski bulunmaktadir. Bu iliskinin dogrusal veya dogrusal olmamasina
gore uygun bir durum-uzay modeli secilerek hedefin hareketi modellenebilmektedir.
Durum kestiriminde kullanilacak model sec¢imi, hedef takip performansinit dogrudan
etkilemektedir. Diger yandan, segilen durum uzay modelinin karmagsikligi hedef

takibinin gercek zamanli ¢calismasinda da etkili olmaktadir.
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Literatiirde, ortak degisinti matris temelli bircok hedef tespit ve hedef takip yontemi
mevcuttur. Bu yontemlerin genel amaci, Oncelikle hedef takip performansini
arttirmaya yoneliktir. Bununla birlikte, hedef takip performansindan en diisiik
diizeyde odiin vererek hedef takip islem karmasikligini azaltmaya calisan yontemler
de Onerilmistir. Arka plan karmagikligi icermeyen, Ortligmenin olmadigr goriintii
dizilerinde, ortak degisinti temelli bircok yontem, hedefi basariyla takip
edebilmektedir. Hedef takibini zorlastiran kosullarin oldugu goriintii dizilerinde ise
ortak degisinti temelli yontemlerin bircogu hedefi yer yer tespit edememekte hatta

hedefi kaybedebilmektedir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen calismada, ortak degisinti temelli hedef takibinin
iyilestirilmesine  yonelik 6zgiin yontemler gelistirilmistir. Onerilen &zgiin
yontemlerin hesapsal yiikii diisiik olup, bu yontemlerin genel amaci hedef takip
performansin1 arttirmaya yoneliktir. Bu baglamda, bu tez ¢aligmasinda asagida

belirtilen 6zgiin yontemler onerilmistir.

1. Ortak degisinti temelli hedef takibinde, hedefe ait referans ortak degisinti matrisi
ile aday ortak degisinti matrisleri karsilagtirilirken, her iki ortak degisinti matrisine
ait ortalama Oznitelik vektorleri karsilagtirmaya dahil edilmemektedir. Diger bir
ifadeyle ortalama degisinti matrisleri, ortalama 6znitelik vektdrlerinden bagimsiz bir
yapidadir. Onerilen yontemde, ortalama degisinti matrislerinin karsilastirilmasina
ilave olarak karsilastirmaya ortalama Oznitelik vektor bilgisi de dahil edilmistir.
Onerilen yontemin basarimi, deterministik ve olasiliksal arama yaklasimlariyla
degerlendirilmistir. Bu ydntem sayesinde, standart ortak degisinti temelli hedef

takibine gore daha basarili bir takip performansi elde edilmistir.

2. Bu tez kapsaminda ortak degisinti temelli giirbiiz bir hedef takip yaklasimi
onerilmistir. Hedef takibinde, hedefi betimleyen yapiya benzer, birden fazla aday
hedef bolgesi bulunabilmektedir. Bu durumda, dogru hedef bolgesi olmayan fakat en
yiiksek benzerlik gosteren bolgenin aday hedef bolgesi secilmesi, hedef takibinin
performansini diisiirmekte hatta bir siire sonra hedefin kaybolmasina neden
olabilmektedir. Betimleyiciler i¢in bahsedilen bu durum, ortak degisinti matrisleri
icin de gecerli olmaktadir. Bu dogrultuda, iki boyutlu Gauss fonksiyonu ile

olusturulan agirliklandirma fonksiyonu, o anki c¢ercevede, hedefin bulunma
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olasiligimin yiiksek oldugu konum etrafinda, aday hedef konumlari i¢in hesaplanan
uzaklik degerleriyle agirliklandirilmaktadir. Diger yandan bulunma olasilig1 yiiksek,
aday hedefin konumunu kestirebilmek i¢in sisteme Kalman siizgeci dahil edilmistir.
Ayrica bu calismada, zamana gore elde edilen en diisiik uzaklik bilgileri kullanilarak

ortlisme tespit yaklagimi onerilmistir.

3. Bu tezde, ortak degisinti temelli hedef takibinin diisiik islemsel yiik ile
gergeklestirilmesi i¢in Ozgiin bir yontem oOnerilmistir. Hedef bolge iizerinde tiim
pikseller kullanilarak ortak degisinti betimleyiciler olusturulmaktadir. Onerilen
yontem ile daha az sayida piksel kullanilarak ortak degisinti betimleyicilerin
olusturulmasi amaclanmistir. Farkli piksel seyreltme yaklagimlarindan yola ¢ikilarak

olusturulan ortak degisinti betimleyicilerin hedef takip performanslar1 irdelenmistir.

Tez kapsaminin ilk boliimiinde, dogrusal ve dogrusal olmayan durum-uzay modelleri
anlatilmistir. Bu boliimde, Onerilen 06zgiin yontemler ile biitiinlik saglamasi
acisindan Kalman siizgeci ve Parcacik siizgecinden detayli olarak bahsedilmistir. 2.
boliimde, hedef tespiti ve takibi ve hedefi betimlemede kullanilan goriiniim modelleri
anlatilmistir. Hedef takibinde karsilagilan temel problemlere deginilmistir. Ayrica,
tez kapsaminda Onerilen 6zgiin yontemlerin bagarimint degerlendirmede kullanilan
gorsel veri setleri aciklanmistir. 3. boliimde, ortak degisinti betimleyiciler detayli
olarak anlatilmig, ortak degisinti temelli hedef takibi konusunda yapilmis literatiir
caligmalarina detayli olarak yer verilmistir. 4. 5. ve 6. boliimlerde ise tez kapsaminda
Onerilen 0Ozgiin yontemlerden bahsedilmistir. Son boliimde, sonucglar hakkinda
degerlendirme yapilmis, gelecekte konu ile ilgili yapilabilecek ¢alismalar hakkinda

Onerilerde bulunulmustur.



1. DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN DURUM UZAY MODELLERI

Miihendislik, ekonomi vb. alanlara ait siirecler, durum-uzay modelleri ile
tanimlanabilmektedir. Herhangi bir siirecin matematiksel model ile ifade edilmesi

durumunda, siirecin denetimi miimkiin olmaktadir.

Dinamik bir sistemde k aninda sisteme ait 6zellikler durum degiskenleriyle ifade
edilebilmektedir. Durum degiskenlerinin bir arada bulunmasi, sistemin durum
vektoriine karsilik gelmektedir. Sistemin gelecekteki durum vektorii, o anki durum
vektoriinden ve sistem girdilerinden belirlenmektedir. Durum degiskenleri arasinda
bir iligki olmasi durumunda, durum uzay modelini olusturmak miimkiindiir. Bu
baglamda dinamik bir sistemde durum uzay modeli, siirekli zamanda dogrusal
differansiyel denklemler veya ayrik zamanda fark denklemleri arasindaki
fonksiyonel iliskiyle gosterilmektedir. Diger bir ifadeyle, differansiyel veya fark

esitlikleri, dinamik bir sistemin davranigini géstermektedir [1].

Durum uzay modelleriyle tanimlanan bir sistem, zamana bagimli ya da zamandan
bagimsiz olabilmektedir. Bununla birlikte, siirekli zaman veya ayrik zamana gore
incelenen durum uzay modelleri, dogrusal ya da dogrusal olmayan bir yapida da

olabilmektedir.

Durum uzay modelleri iki model kullanarak genellestirilebilmektedir. Bunlardan ilki,
durum vektoriinlin zaman gore giiriiltii ve harici girdilere bagli olarak degisimini
gosteren siire¢ modeli ya da dinamik modeldir. Diger model ise, siirecten guiriiltiilii
Olciimlerin alindig 6l¢iim ya da gézlem modelidir. Tablo 1.1°de dinamik sistemler

icin durum uzay modelleri gosterilmektedir.

Tezin bu boliimiinde ayrik zamanli dogrusal ve dogrusal olmayan durum uzay
modellerinden bahsedilmis, bu modellerde yaygin olarak kullanilan durum ve

parametre kestirim yaklagimlart irdelenmistir.



Tablo 1.1. Dinamik sistemler i¢in durum uzay modelleri

Model tiirii Stirekli zamanli model Ayrik zamanli model
Zamanla x(1)= f(x(t)’”(t)’w(t)) X = [ (st W)

degismeyen z(t):h(x(t),r(t)) z, =h(x,.n)
Zamanla | X() =S (6x(0).u(0).w(t))  x = /i (% we W)
degisen z(t):h(t,x(t),r(t)) z, =h, (xk,rk)

Tablo 1.1°de, f ( ) ve h( ) strastyla siire¢ ve 6l¢iim model fonksiyonlarina karsilik

gelmektedir. xve x sirasiyla durum modeline ait durum degiskenini ve durum
degiskeninini tiirevini gdstermektedir. Sistem ¢ikis1 ve kontrol girisi ise sirasiyla z
ve wuile gosterilmistir. w ve r sirasiyla sistemin siire¢ ve Olglim giiriiltiilerine

karsilik gelmektedir.

1.1. Dogrusal Durum Uzay Modeli

Dogrusal durum-uzay modeli f ( ) ve h( ) fonksiyonlarmin dogrusal oldugu

modeldir. Dogrusal durum modelleri, dogrusal siiregler {izerine kurulmus
modellerdir. Dogrusal veya dogrusal olmayan bir siirecte, durumun olasilik yogunluk
fonksiyonunu kestirme problemi, durum kestirimine karsilik gelmektedir. Durum

kestirimi i¢in bilinen en yaygin yontem, Bayes kestirimidir.
1.1.1. Bayes Kkestirimi

Bayes teoremi [2], olasiligin bir dali olup, gézlemsel verilerin ve 6n bilgilerin bir

arada degerlendirilerek belirsiz bir olayin modellenmesine dayanmaktadir. Olasilik

teorisinde B olayma bagli/kosullu 4 olay1 P(A4|B) ile 4 olay: bilindiginde B
olaymin gerceklesme olasilig P(B\A) birbirinden farkli olmaktadir. Bununla

birlikte P(A4|B) ve P(B|A) kosullu olasiliklar arasinda bir iliski bulunmaktadr.

Bu iliski Bayes teoremi olarak bilinmektedir. Bu teorem Esitlik (1.1)’de

gosterilmektedir.

P(B|A)P(A)

P(A|B)= P(5)

(1.1)



P(A) ve P(B), 6nsel olasiliklarma karsilik gelmektedir.

Ozellikle hedef takip uygulamalarinda, nesnelerin durum vektorleriyle gosterildigi
durumlarda durum kestirimi, hedef takip performansi agisindan 6nemli bir rol
oynamaktadir. Durum kestirimi, siireglere ait durumlarin sonsal olasilik yogunluk

fonksiyonlarini (Probability density function- PDF) kestirme problemidir.

Durum kestiriminde yaygin olarak tercih edilen Bayes kestirimi, Egitlik (1.2)’de
stire¢ ve Ol¢iim modeli verilen bir sistemin durumlarinin sonsal PDF’lerini, 6zyineli

olarak kestirmede kullanilmaktadir.

X, = /i (Xk—19wk—l)

z, =h (Xk’vk)

(1.2)

Burada x, ayrik zamanli durum vektorii ve z, 6lglim vektoriine karsilik gelmektedir.
Sonsal PDF p(x, |z, ), k anina kadar elde edilen 6lgiim degerlerinin kullanilarak, k

anindaki x, durum vektoriiniin hesaplanmasidir. Ozyinelemeli Bayes kestirimi, iki

varsayima dayanmaktadir.

Varsayim 1: Durum vektorleri Esitlik (1.3)’te gosterildigi gibi 1. derece Markov
siireciyle tanimlanmaktadir. 1. derece Markov 6zelliginde, p(xk | xk_l), gecmisteki

durum vektorlerinden bagimsizdir.
P(Xk |X1:k—1):p(xk ’Xk—l) (1.3)

Varsayim 2: k anindaki 6l¢iim degeri z, , o anki durum vektoriine bagli olup onceki

durumlardan bagimsizdir. Bu durum Esitlik (1.4)’te gosterilmektedir.
p(zk|Xk’Xk—1""Xl)=p(Zk|Xk) (L.4)

(k-1) aminda sonsal PDF p(x,_, |z, )bilindiginde, p(x, |z,_,) Onsel olasilik

yogunluk fonksiyonunu hesaplamak i¢in Esitlik (1.5)’te verilen Chapman-

Kolmogorov esitligi kullanilmaktadir.



p(xk | Zl:k—l) = J.P(Xk | X, )p(xk—l | Zl:k—l)dxk—l (L.5)

Esitlik (1.3), (1.4) ve (1.5)’ten yola ¢ikarak, sonsal PDF’in Bayes kestirim teoremiyle
hesaplanmasi Esitlik (1.6)’da verilmektedir.

p(zy %) p(x,)
p(zy)

_ (2.2, 1%, ) p(x,)

P(Zkazuﬁl)

oz |2y X, ) P2, | X, ) P(X,
= »(z, |z?:“()p(zkkl)) = (0
_ p(z |2y %) P(X | 204 ) P (2001 ) P(X,)
p(Zk |Z1:k—1)p(zlzk—1)p(xk)

op(zx)p(x12y)
[ p(zIx)p(x, |2,y ) ds,

p(xk |Zl:k)=

'[p(zk |, )P (X, |2,,_, ) dx, normalizasyon sabitidir.

Esitlik (1.2)’de verilen siire¢ ve 6l¢iim modeli sirastyla p(xk | xk_l) ve p(zk |xk)
olasilik dagilimlar1 yoniinden tanimlanabilmektedir. Bu baglamda Bayes kestirimi,
stire¢ modelinden elde edilen durum ilerleme dagilimini p(xk |Xk_1) kullanarak
onsel bir kestirim yapmaktadir. Bir sonraki asamada Onsel kestirim, O6l¢iim
modelinden elde edilen 6l¢iim olabilirligi p(z i | xk) kullanilarak giincellenmektedir.

Diger bir ifadeyle sonsal kestirim yapilmaktadir.

Cok boyutlu durum vektorlerine ait sonsal PDF’lerin hesaplanmasi, ¢ok boyutlu
tiimlev alma islemlerinden dolay1 olduk¢a zorlagsmaktadir. Bu nedenle Bayes
kestirimi, genellikle kavramsal bir ¢oziim sunmaktadir. Bayes kestiriminin analitik

¢ozlimil, belirli kosullar altinda alternatif yaklasimlar kullanilarak yapilabilmektedir.
1.1.2. Kalman siizgeci

Kalman siizgeci [3] (KS), Bayes kestiriminin ger¢eklenebilir yapida olmasini
saglayan bir durum kestirim yaklagimidir. KS, durum vektér dagilimlarint 1. ve

2.dereceden momentlerle temsil etmekte ve dogrusal sistemler i¢in en uygun Bayes
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kestirimini saglamaktadir. KS, olasilik dagilimlarinin sadece ortalama (u) ve

degisinti (o) degerinden faydalanmaktadir.

Dogrusal bir durum uzay modeline Gauss dagilimli bir giris durum vektori
verildiginde, durum uzay modelinin ¢iktis1 da Gauss dagilimli olmaktadir [4]. KS,
durumlarin Gauss dagilimli oldugu varsayilarak, siire¢/0lciim modelinin dogrusal
olmas1 ve siire¢/0l¢tim giirtiltiisiiniin de Gauss dagilimli olmas1 kosuluyla en uygun
durum kestirimini gerceklestirmektedir. Diger bir ifadeyle KS, Bayes kestiriminden

siirl kosullar altinda en uygun ¢ikarim yapmaktadir.

Esitlik (1.2)’de gosterilen siire¢ ve Ol¢iim modelleri KS’ye gore Esitlik (1.7)’de

yeniden tanimlanmaktadir.

X, = A X W

(1.7)

z, =H,x, +r,

Burada A, , durum ge¢is matrisini, H, ise gozlem matrisini gostermektedir. w,_, ve
r, sirastyla siire¢ ve Ol¢lim giiriiltiisiine karsilik gelmektedir. w, ,, sifir ortalamali ve
Q, ortak degisintili normal dagilima sahip bir giiriiltiidiir. r, , sifir ortalamali ve R,
ortak degisintili normal dagilima sahip bir giiriiltiidiir. w,_, ve r, giiriiltiileri Esitlik
(1.8)’de gosterildigi gibi birbirinden bagimsizdir. A, , H,, Q, ve R, zamana bagh

matrislerdir. Bununla birlikte, bu matrisler siire¢ boyunca zamandan bagimsiz, sabit

degerler alabilmektedir.

( (1.8)
)

0, , Kronecker delta fonksiyonudur. KS, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi kestirim ve

giincelleme olmak iizere iki temel asamadan olusmaktadir. ilk asama; &lgiimlerin

heniiz dikkate alinmadigi, bir sonraki durum hakkinda tahmin yapildig: Esitlik (1.9)
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ile verilen kestirim asamasidir. Onsel kestirimlerin yapildi§1 bu asama, sistemin

durumu hakkinda 6nsel bilgi vermektedir.

X, =A X,

- (1.9)
Pk = AkPk—lAg + Qk—l

X, k anindaki onsel durum kestirimini, P, ise k anindaki onsel hata ortak degisinti

kestirimini gostermektedir.

Sekil 1.1. Ozyinelemeli Kalman siizgeg yapisi

KS’nin diger asamasinda Onsel kestirimler, k aninda alinan 6l¢timler ile Esitlik

(1.10)’da verildigi gibi glincellenmektedir.

K, =P H! (H,P[H +R,)
%, =%, +K, (z, -H,%;) (1.10)
P, = (I_Kka)Pk_

k

X, , giincelleme iglemi sonrasi elde edilen sonsal durum kestirimidir. P, , sonsal hata
ortak degisintisi olup kestirimin dogrulugu hakkinda fikir vermektedir. K, ise

Kalman kazancidir. Kalman kazanci, Esitlik (1.11)’de verildigi gibi sonsal hata

0zdegisintisini minimum yapmay1 amaclamaktadir.
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e, =X, —X, =X, — (xk—i-K( ka))

P, =Eleel|= E{(xk (% +K (2, —Hﬁ;)))(xk (% +K (2, —chk)))T} (1.11)

dK( .)=0 => K, =F H (HP,H" +R)"

Burada e,, gercek durum vektorii ile sonsal durum kestirimi arasindaki hata
vektoriidiir. Kalman kazanci, 6nsel durum kestirimi ile alinan 6l¢iim arasinda bir
dengeleme yapmaktadir. Ornegin, R, 6lgiim ortak degisinti matrisi bilyiik oldugu
takdirde Kalman kazanci azalacaktir. Bu durumda, sonsal kestirim hesabinda o anda
hesaplanan 6l¢iim degerinin etkisi azalacaktir. Diger yandan R,, kiigiik oldugu
takdirde Kalman kazanci artacaktir. Bu durumda alinan Olglim degeri, Onsel
kestirime gore daha giivenilir olmaktadir. Bununla birlikte, P, Onsel hata ortak

degisinti matrisinin sifira yaklasmasi durumunda, almman Ol¢iim degeri, Onsel

kestirime gore daha az giivenilir olmaktadir.

Bayes kestiriminden elde edilen KS, Esitlik (1.12)’de verildigi gibi Gauss dagiliml

olasiliksal bir bigimde 6zyinelemeli olarak tanimlanabilmektedir.

p(xk 1z ) (Xk 1 )
p(x¢ 12y, ) =N (%, P;) (1.12)
p(xk|zlk) (f‘ )

Giliniimiizde diisiik islem yiikiine sahip KS, isaret isleme uygulamalarinda [5],
ekonomide ve Ozellikle hedef takip uygulamalarinda [6] yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.
1.2. Dogrusal Olmayan Durum Uzay Modeli

KS, dogrusal durum uzay modelinde belirli varsayimlar altinda en uygun durum
kestirim sonucunu vermektedir. Ancak bir¢ok sistem, dogrusal olmayan siire¢ modeli
ve/veya Olglim modeli igermektedir. Bu tiir sistemlerde, KS’nin durum kestirim
basarimi azalmaktadir. Tezin bu boliimiinde, dogrusal olmayan durum uzay
modelleri i¢in kullanilan en uyguna yakin durum kestirim yaklagimlarindan

bahsedilmektedir.
12



1.2.1. Genisletilmis Kalman siizgeci

Dogrusal olmayan sistemlerde durum kestirimi i¢in Onerilen yaklasimlardan biri
Genigsletilmis Kalman siizgecidir (GKS) [7,8]. GKS, dinamik bir sistemin dogrusal
olmayan silire¢ ve Olciim modellerini Taylor serisi agilimimi  kullanarak
dogrusallagtirmaktadir. Boylelikle dogrusal bir yapiya doniisen sistemin KS ile
durum kestirimini gergeklestirmek miimkiindiir. GKS’de, KS’de oldugu gibi

giirtiltilerin Gauss dagilimli ve birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.

GKS, Esitlik (1.13)’te verilen dogrusal olmayan fk(.)ve h, () fonksiyonlarini

beklendik durum vektorii etrafinda Jacobian matrisini hesaplayak ¢ozmektedir.

Jacobian islemi, durum degiskenlerin kismi tiirevlerini hesaplamaktadir.

X, = fk (Xk—l ) TW,.,

(1.13)
z, :hk(xk)+rk

Burada siire¢ ve dlgiim giiriiltiileri, toplanir 6zellige sahiptir. Giiriiltiilerin toplanir
olmamasi durumunda, Jacobian matris hesabinin siire¢ ve Slglim giiriiltiilerine gore

de hesaplanmasi1 gerekmektedir.

(k-1) aninda sonsal durumu X, , ve sonsal ortak degisinti matrisi P, | olarak bilinen
bir sistemin durumu, X=X,  ortalamali ve P_ =P, , ortak degisintili rasgele bir
durum vektorii olarak tanimlanabilmektedir. Bu baglamda Esitlik (1.13)’te belirtilen
dogrusal olmayan siire¢ modeli, y=f (x) notasyonuyla Taylor serisi acilimini

kullanarak Esitlik (1.14)’teki gibi yazilabilmektedir.

f(x)=f(X+Ax)

1.14
=f(i)+Vfo+%V2fo2 +...+L'V"fo" (114)
: n:
o (x) . .
Vf = | kismi tiirev operatorii ve AX ~ N(O, Pw), Gauss formundadir. f (x)
X

fonksiyonu Taylor serisine acildiginda, fonksiyona ait beklendik ve ortak degisinti

hesab1 Esitlik (1.15)’te gosterilmektedir.
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— = | QY | 4
V=S (R)+5 VR, 42V JE(AX*)+...

1
2x4!

(1.15)

P, = VP (Vf) +5 oV [E(Ax')-E(aXP, ) -E(P,AX )+ B ](V2/) +..

Taylor serisi agiliminda, gerek ortalama gerekse ortak degisinti hesabinda diisiik

dereceli ifadelerin fonksiyona etkisi daha fazladir. Derece arttik¢a fonksiyona olan
etkileri azalmaktadir. GKS, Esitlik (1.15)’te gosterilen f (x) fonksiyonuna ait
Taylor serisi a¢iliminda Ax’e bagl ikinci ve daha yiiksek dereceli terimleri ithmal

etmektedir. Dolayisiyla ortalama ve ortak degisinti degerleri, birinci dereceden

dogrusallagtirilarak Esitlik (1.16)’daki gibi hesaplanmaktadir.

/(%)
= VP (V)

<
I

(1.16)

w

GKS durum kestirimi, ortalama hesabinda ikinci ve daha yiiksek dereceden
terimlerin, ortak degisinti hesabinda ise dordiincii ve daha yiiksek dereceden

terimlerin fonksiyona bir etkisi olmadigi durumlarda iyi sonu¢ vermektedir.

GKS’de siire¢ modeli i¢in gergeklestirilen Taylor serisi agilimlari, 6l¢tim modeli igin
de yapilmaktadir. Buna gore, KS’de kullanilan A, durum gegis matrisi ve H,

gbzlem matrisi, GKS’de Esitlik (1.17)’deki gibi hesaplanmaktadir.

A %)
g ox s
(1.17)
i _ 9 (x)
=2
ox i

GKS, zamanla degisiklik gosteren durum gecis matrisi ve goézlem matrisi disinda KS
yapisindadir. GKS’de kullanilan kestirim ve giincelleme agamalart sirasiyla Esitlik

(1.18) ve Esitlik (1.19)’da gosterilmektedir.

f‘; =/ (&k—l)

_ oA A (1.18)
P = AkPk—lAk +Qk—1
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K, =P H] (AP H] +R, )_1
%, =% + K, (2, —h (%)) (1.19)

P, =(1-K, 0, )P,

GKS yaklasiminin baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, drnekleme zaman
aralig1 yeterince kiiciik olmadigi durumlarda GKS'nin basarimi kararsiz bir hale
gelebilmektedir. Jacobian matrisinin hesaplanmasi, islem yiikiinii arttirmaktadir.

Bununla birlikte, 6l¢lim giiriiltiisiiniin fazla oldugu durumlarda, GKS'nin basarimi
azalmaktadir. Sekil 1.2°’de y = e fonksiyonu, GKS ile ortalama g =0 etrafinda 1.
dereceden Taylor serisi ile dogrusallastirilmaktadir. Fonksiyon  girisi,

p(x)zN(y,az) Gauss rasgele degiskeni iken, dogrusal olmayan fonksiyon ¢iktist

Gauss formunda degildir. Buna ragmen fonksiyon ¢iktisi p( y) ’ye, Gauss modeliyle

yakinsanabilmektedir. Sekil 1.2°de gosterildigi gibi, GKS ile y=ax+b
dogrusallagtirma islemi sonrasinda elde edilen fonksiyon c¢iktist Gauss formunda

olup  p(y),, = N( u+b, azaz) ile ifade edilmektedir. Dogrusal olmayan

fonksiyonun derecesine bagli olarak p (x) oxs 1€ yanlt bir kestirim yapilacaktir.

— =iy
— 1. derece Taylor agilim

GKSE Gauss R
Q GKS Gauss ont ozt plz) N(0,1) _—

— piy) Gauss
©  piy) Gauss ont

1 L L )
0 0.05 01 015 0z 025 03
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Sekil 1.2. GKS ile dogrusal olmayan fonksiyonun
dogrusallastirilmasi
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1.2.2. Kokusuz Kalman siizgeci

Dogrusal olmayan dinamik sistem modellerinde kullanilan bir diger yaklasim ise
Kokusuz Kalman Siizgecidir (KKS). GKS, dogrusal olmayan sistemler i¢in her
zaman en uygun sonucu vermemektedir [9]. KKS yaklasimi, GKS’deki gibi dogrusal
olmayan siire¢ ve 6l¢iim model fonksiyonlarin1 dogrusal hale getirmek yerine, 6zel
noktalar (sigma points) olarak isimlendirilen noktalar kiimesini kullanarak, bu 6zel

noktalarin dogrusal olmayan fonksiyonlar iizerinden ilerletilmesini saglamaktadir.

Kokusuz doniisiimde (unscented transform) [10] oncelikle X ortak degisinti matrisli

ve X ortalamali d boyutlu Gauss dagilimi iizerinden pozitif ve negatif karekok

matrisi £v/dP ile 2xd +1 adet 6zel noktalar olusturulmaktadir. Ozel noktalar ile
hesaplanan ortalama ve ortak degisinti degerleri, orijinal Gauss dagiliminin
parametreleriyle ayn1 olmaktadir. X simetrik matrisin karekokii, hesapsal kolaylik

bakimindan Cholesky yontemiyle hesaplanabilmektedir. Bu baglamda X matrisi,

carpanlarma X =LL" formunda ayrilabilmektedir. L alt i{icgenel matrisi, X
matrisin karekokiidiir. Bununla birlikte karekok hesabi, Cholesky disinda farkli

yaklasimlar kullanarak da hesaplanabilmektedir.

Sekil 1.3’te 6zel noktalarin olusturulmasi gosterilmektedir. Sekil 1.3°te, t, d boyutlu
standart Oklid uzay1 taban vektdrlerine karsilik gelmektedir. t, ortalamali ve I

birim ortak degisinti matrisine sahip bir dagilim {izerinden koordinat doniisiimiiyle

s, ortalamali ve X ortak degisintisine sahip bir dagilim elde edilmektedir. Bu
dagilimin 6zel noktalar ise s, ile gosterilmektedir. Her bir t, noktasi, doniisiim

sonras1 s, ile temsil edilmektedir.

Kokusuz doniisim, dogrusal olmayan doniisiimlere maruz kalan rasgele

degiskenlerin istatistiksel Ozelliklerini hesaplamada yardimci olmaktadir. X

ortalamali ve P_ ortak degisintili ¢ boyutlu bir x rasgele vektor, dogrusal olmayan
y=/f (x) fonksiyonu ile ilerlemesi durumunda, y rasgele vektoriin ortalama y ve

ortak degisinti matrisi P, , kokusuz doniisiimle hesaplanabilmektedir.
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Sekil 1.3. Kokusuz doniisiimde 6zel noktalarin olusturulmasi

Esitlik (1.20)’de, 2xd +1 adet s, 6zel noktalarin olusturulmasi ve bu 6zel noktalara

ait agirliklarin belirlenmesi gosterilmektedir.

(Via+a)p,)  i=l.d

XX

A=a’ (d+1c)—d

wi'=/d+ 2
wo=Afd+A+(1-a’ + B)
wl'=wi=1/2(d+2) i=1,.2d

(1.20)

( (d+2)P, ) , P_ matris karekokiiniin i. siitununa karsilik gelmektedir. A, x, g

Olcekleme parametreleridir. & ise X etrafinda bulunan 6zel noktalarin yayilimini

belirlemektedir. w' ve wy sirasiyla agirlikli ortalama ve agirlikli ortak degisinti

hesabinda kullanilacak agirlik katsayilaridir. Her bir s, 6zel noktasinin, y, = f (s,.)

fonksiyonundan gegcirilmesi sonrasinda y, O6zel noktalar1 elde edilmektedir. Bu

noktalara ait agirlikli ortalama ve agirlikli ortak degisinti matrisinin yaklagik olarak

ifadesi Esitlik (1.21)’de gosterilmektedir.

2d

= m

y= zwi Y:
i=0
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Kokusuz dontigim yaklagimi, dogrusal olmayan fonksiyonlarda Gauss rasgele
degisken durumlar i¢in Taylor serisi agilimima gore iiclincli dereceden dogruluk
saglamaktadir. Gauss olmayan rasgele degisken durumlari i¢in en az ikinci dereceden

dogruluk elde edilmektedir. @ ve S parametrelerine bagli olarak, daha yiiksek

dereceden dogruluklar elde etmek miinkiindiir [11].

Dogrusal olmayan sistemlerde, kokusuz doniligim kullanilarak KS ile durum
kestirimi yapilabilmektedir [12]. KKS olarak bilinen bu yaklagim, dogrusal olan
sistemlerde KS’ye paralel olarak en uygun durum kestirim sonucunu vermektedir.
Dogrusal olmayan sistemlerde ise durum kestirimi, KKS ile dogrusal olmayan siire¢
ve Olcim fonksiyonu {iizerinden 6zel noktalar kullanilarak tahmin edilmekte ve
KS’ye gore daha basarili bir sonsal durum kestirimi elde edilmektedir. KKS’de
durum dagilimlar1 KS’de oldugu gibi Gauss rasgele degiskeniyle gosterilmektedir.
Bununla birlikte KKS’de, takviyeli (augmented) ve takviyesiz (non-augmented)
olmak iizere iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Takviyesiz KKS, siire¢ ve olgiim
giiriiltiisiiniin dogrudan eklenebilir oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Ozel nokta
sayisinin takviyeli KKS’ye gore daha az olmasindan dolay:r islem yiikii takviyeli

KKS’ye gore daha diistiktiir.

X =X,  ortalamali ve P, , ortak degisintisine sahip rasgele bir x vektorii igin

takviyesiz KKS yonteminin durum kestirim ve 6l¢iim giincelleme agamalari sirasiyla
Esitlik (1.22) ve Esitlik (1.23)’te gosterilmektedir.

;(“:[i <+(Jd+ )P ) x—( (d+/”t)Pk1)11 i=1,....2d

i

/%k :f(;(kfl)
2d
X, = ZWT/%i,k
i=0
2L . . . . T
Br=Y w2 %[ 2 -5 ] +Q., (1.22)
i=0
7 =[ik +(Jar2)p) % —(,/(d+l)Pk)1 i=1,....2d
Yk :h(?(k)
2d .
)A’; = Wiin,k
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2d . .
Pyk,yk = zwic |:Yi,k _y;jH:Yi,k _y;]r +R,
=0
2d
kav)’yk = ZM)IL I:ji,k _ﬁ;
= (1.23)
K,=P P

XYk VioVk

| I—
1
=
|
>
=
| I—
=

X, =X, +K, (Yk _)A’;)
P, =P -KP K,/

k™ Pra vk

Esitlik (1.22)’de 6zel noktalar, hem siire¢ fonksiyonu hem de dl¢iim fonksiyonu igin

hesaplanmaktadir. Ozel nokta hesabi, dogrusal olmayan siire¢ fonksiyonu sonrasi

elde edilen orneklem ortalama X, etrafinda P, matrisine gore yeniden
hesaplanmaktadir. Yeniden hesaplanan 6zel noktalar, dogrusal olmayan Ol¢iim

fonksiyonundan gegirilerek agirlikli 6rneklem ortalamay, elde edilmektedir.

Esitlik (1.23)’te i1se Kalman kazanci (K, ) hesaplanip dl¢iim alinarak (y, ), sonsal
durum kestirimi (X, ) ve sonsal hata ortak degisinti matrisi (P, ) elde edilmektedir.

KS’de oldugu gibi KKS’de de 6zyinelemeli yap1 korunmaktadir.
1.2.3. Parcacik siizgeci

En uygun Bayes kestiriminin analitik olarak ¢oziilemedigi durumlarda, kestirimin

yaklasik olarak ifade edilebilmesi i¢cin Monte Carlo (MC) orneklemesi gibi en

uyguna yakin yontemler kullanilmaktadir. MC O6rneklemesi, p(x) olasilik

dagilimindan 6rneklemenin yapilamadigi veya bir f (x) fonksiyonun beklendik

degerinin hesaplanmasinin zor oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Onem
ornekleme (Importance Sampling- IS), MC 6rnekleme algoritmalarindan olup ardisik

onem Orneklemenin (Sequential Importance Sampling-SIS) temelini olusturmaktadir.

IS°de p(x) olasilik dagilimi yerine, 6rneklemenin kolay yapilabildigi q(x) onem

yogunluk dagilimi kullanilmaktadir. Esitlik (1.24)’te f (x) fonksiyonunun beklendik

degerinin, N sayida 6rnek kullanarak yaklagik olarak elde edilmesi gosterilmektedir.
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xi~p(x) i=1,....N
E[f(x)]=]/ (x)p(x)dx (1.24)

N

=72/ ()

x' Orneklerinin  p(x) dagilmi yerine, x'~g(x) olacak sekilde bir ¢(x)
dagilimindan iiretilmesi durumunda hesaplanan tahmini beklendik deger Esitlik

(1.25)’te verilmektedir.

xi~q(x) i=1,...,N
p(X)

EL/()]=]7 () e

)
1 & p(x) (1.25)
Vi)

1 & i i
:W;Wf(x)

, x' .
w = p( ), IS°de agirlik parametresidir. p(x) dagilimi, w' agirligina bagh olarak

a(~)

yaklagik olarak Esitlik (1.26)’da verildigi gibi ifade edilmektedir.

p(x)szié‘(x—xi) (1.26)

w' agirhigini, zamana bagli olarak dzyinelemeli bir sekilde ifade etmek miimkiindiir.
Bu baglamda, IS’yi, SIS ile ifade etmek mimkiindiir. SIS, ardistk Monte Carlo
(Sequential Monte Carlo- SMC) siizgeclerin kestirim ve giincelleme asamalarinda
kullanilmaktadir [13]. Literatiirde slizgecin temel yapisi bozulmadan SMC temelli
farkli yaklasimlar bulunmaktadir. On yiikleyici siizgecleme [14], yogunlastirma
algoritmasi [15] ve pargacik siizgeci [16] bilinen SMC yaklagimlaridir.

Parcacik siizgeci (PS), dogrusal olmayan dinamik sistemlerde kullanilan bir durum
kestirim yaklagimidir. PS’de giiriiltiiler, Gauss formunda olmak zorunda degildir. PS,
siirli sayida parcacik (6rnek) ve bu parcaciklara ait agirliklart kullanarak sonsal

PDF’e yinelemeli bir yaklagimla, yakinsamaya ¢aligsmaktadir. PS, pargacik sayisinin
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sonsuza gitmesi durumunda en uygun Bayes kestirimine karsilik gelmektedir. Sonsal

PDF, p(x, |z, ) dagihmindan olusturulan x;, orneklerini ve bu érneklere karsilik

gelen w, agirhikliklarimi kullanarak Esitlik (1.26)’ya benzer sekilde Esitlik
(1.27)’deki gibi tanimlanabilmektedir.

N
p (XO:k | Zl:k) ~ Z W/ié‘(xo:k - Xi):k) (1.27)
P

Aslinda w;, k aminda tanimli IS agirlik parametresidir. Bu baglamdaw;, Esitlik

p(xf):k | Zl:k)

1- formunda yazilabilmektedir. ¢ (xﬁ): Nz )
q (XO:k |2, )

(1.25)’ten yola ¢ikarak w, =

onem yogunluk dagilimini belirtmektedir. w, agirhgini, w; , ile Bayes kestirim
teoremi sayesinde 6zyinelemeli olarak ifade etmek miimkiindiir. Buna gére, w! ile

w,_, arasindaki iligki Esitlik (1.28)’de verilmektedir.

; ; p(Zk!XZ)p(XZ|XZ4)

Wi =W il
q(xk | XO:k—l’ZLk)

_ (1.28)
q(xj{ |Xi):k—1’zlzk) onem yogunluk dagilimina karsilik gelmektedir. w, agirhiklari
Esitlik (1.28) ile hesaplandiktan sonra toplamlari 1 olacak sekilde giincellenmektedir.
Onem yogunluk dagilimi, k anindaki durumun sadece en son duruma ve en son
gdzleme bagli olmasi kosuluyla, q(xj{ |xg:k71,z1:k)=q(x’,; |x’,;71,zk) esitligi ile
yazilabilmektedir. Bu durumda elde edilen 6zyinelemeli iliski Esitlik (1.29)’da

gosterilmektedir.

; ; p(zk|xi)p(x;‘c|xll-c—l)

Wk :Wkl i i
Q(Xk |Xk—1’Zk)

(1.29)

Sonsal durum kestirimi, Esitlik (1.29) ile elde edilen w, agrhklarimi ve
X, ~q(x; |x}_.z,) Omeklerini kullanarak Esitlik (1.30)da gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
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Xk |Zlk zwk ( ) (1.30)

SIS temelli PS’de, birkag iterasyon sonrasinda bir parcacik disinda tiim pargaciklar
thmal edilebilir agirlikta olmaktadir [16]. Bu durum PS’de yozlasma olay1r olarak
adlandirilmaktadir. Esitlik (1.31)’de, yozlagsma olayminin tespiti i¢in kullanilan

tahmini efektif 6rnek sayisi (]Vef" ) tanimlanmaktadir [17].

— Noooo\2

Neff =1/ " (w}) (1.31)
i=1

w, normalize edilmis agirhiklar1 gostermektedir. Diisiik Neff degerleri ¢ok sayida

yozlagma belirtisi oldugunu gostermektedir. Yozlasma olayint kaldirmak i¢in tercih

edilen yontemlerden biri yeniden 6rnekleme (YO) yaklasimlaridir.

YO algoritmalari, PS’nin énemli bir boliimiinii olusturmaktadir. En uygun YO’niin
se¢cimi, PS’nin hesapsal karmasikligin1 azaltmakla birlikte, PS’nin verimliligini
arttirmaktadir. YO algoritmalarinda diisiik dneme sahip pargaciklar yok edilirken,

yiiksek dneme sahip parcaciklar cogaltilmaktadir. YO islemi sonrasinda elde edilen
agirliklar, w! =1/N esitligiyle giincellenmektedir. Esitlik 1.26’da verilen p(x)

dagilimi, YO islemi sonrasinda Esitlik 1.32’de verilen forma déniismektedir.

Cl

Wa( ~x') (1.32)

(> Ty ole7)=3

i=1

"MZ

¢;, YO islemi sonrasi elde edilen yeni pargaciklarda, i. pargaciktan kag tane

oldugunu gostermektedir. En sik kullanilan YO yaklasimlari, g¢okterimli YO
(Multinomial resampling- MR), katmanli YO (Stratified resampling- STR),
sistematik YO (Systematic resampling- SR) ve artik YO diir (Residual resampling-
RR). YO yaklasimlarinda pargaciklar, genellikle Esitlik 1.33’te gosterildigi gibi ters
birikimsel dagilim fonksiyonu (Inverse cumulative distribution function- ICDF)

kullanilarak elde edilmektedir.

= x(ICDF (u, ) (1.33)
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u,, YO yaklasimlarina gore [0,1) araliginda {iretilen degerlerdir. YO yaklasimlart

arasinda SR, en diisiik hesapsal yiike sahiptir. Esitlik 1.34’te, SR ile 6rneklerin

iiretilmesi ve bu o6rneklere gore yeni pargaciklarin elde edilmesi gosterilmektedir.

(k—1)+u,

N (1.34)
' =x(ICDF(u,))

uk:

u ~U [0,1) diizgiin dagilimh rasgele bir sayidir. u,, [0,1) arasinda N diizgiin

araliga boliiniip u, /N degeri eklenerek hesaplanmaktadir. SR yaklagiminin sematik

olarak gosterimi Sekil 1.4’te verilmistir.

g
DB
w, =01 o :
=02
w, =02 O 064
SR :
w, =03 I:I
R .
w,=02 U 5 § ¥
03f : :
=02 :
" D """""" ¥ Binkimli dagiim
01 g Pargacik adirthklan ||
' Y ®  ICDF(UK)
0El 1 2 3 4 5
Pargaciklar

Sekil 1.4. SR yaklasimui ile pargaciklarin giincellenmesi

SMC yaklasimlarindan bir digeri de 6rnekleme 6nem yeniden 6rnekleme (Sampling
Importance resampling- SIR) yaklagimidir. SIR yaklasgiminda, 6nem yogunluk
dagiliminda q(x; |X§H,zk) yerine, durum gecis dagilimi p(xk |X§H)

kullanilmaktadir. Bu durumda, pargaciklar ve bunlara bagl agirliklar Esitlik (1.35)’te

verilmektedir.

X% - p(xk | Xlllc—l) (135)

o i
Wi = Wk—lp(zk | Xk)
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SIR yaklasiminda her iterasyonda yeniden &rnekleme islemi yapilmaktadir. Her YO

isleminden sonra tiim agirliklar w,_ =1/N esitligindeki gibi aym degerlere sahiptir.
Dolayisiyla, parcaciklara ait agirliklar w, = p(Zk |x2) sadece k anindaki gézlem

olabilirligine bagli olmaktadir.

SIR yaklasiminda, her iterasyon sonras1 YO isleminin yapilmasi bir bagka problemi
ortaya cikartmaktadir. Ornek fakirlesmesi olarak bilinen bu problemde, pargaciklar
stire¢ gliriiltiistiniin ¢ok kii¢iik olmast durumunda, bir siire sonra tek bir merkezde
toplanacaktir. Literatiirde bu problemin Oniline gecebilmek i¢in kullanilan

yaklasimlardan biri de, Diizenlenmis Parcacik Siizgeci’dir (DPS) [18].

DPS, Esitlik (1.30)’da verilen ayrik zamanli sonsal durum kestirimi yerine siirekli
zamanda sonsal durum kestirim yaklagimmi kullanmaktadir. DPS’de kullanilan

sonsal durum kestirimi Egitlik (1.36)’da gosterilmektedir.
N
p(x, |2y )~ D WK (x, —x}) (1.36)
i=1

K(x,-x;) gekirdek fonksiyona karsilik gelip Esitlik (1.37)'deki gibi

tanimlanmaktadir.
; 1 X, — X
K(x, —x}) :h—dK(%j (1.37)

Burada d, durum vektoriin boyutunu, />0 c¢ekirdegin bant genisligini
gostermektedir Cekirdek fonksiyonu, ortalama tiimlev karesel hatayr (OTKH)
minimum yapacak sekilde se¢ilmektedir. OTKH hesabi, Esitlik (1.38)’de

verilmektedir.
OTKH(p) ZEU(ﬁ(Xk 12, ) P(% Ilek))zdxk} (1.38)

DPS’nin PS’ye gore gorsel hedef takip basarimi “seq sb” goriintii dizisinde
kargilastirilmistir.  Toplam 500 goriintii ¢ercevesi iceren ve 128x96 piksel
¢oziinlirliiglinde olan bu goriintii dizisi, hareketli kamera kayitlar1 ve karmagik arka

plan sahneleri icermektedir. Gorlinim modeli olarak renk histogramlarinin
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kullanildig1 bu goriintii dizisinin 37. ve 43. ¢ergeveleri i¢in DPS ve PS ile elde edilen
gorsel hedef takip basarimlar1 Sekil 1.5°te gosterilmektedir. Sekil 1.5’te goriildigi
gibi DPS ile hedef takibi PS’ye gore daha basarili bir performans sergilemektedir.
PS’de pargacik sayisi, 37. cergevede 6rnek fakirlesmesinden dolay1 azalmakta, buna
bagli olarak 43. c¢ercevede hedefin oldugu bolgede parcacik bulunmamaktadir.
Hedefin oldugu bolgede parcaciklarin olmamasindan dolay1 hedef kaybedilmektedir.
DPS’de ise, ornek fakirlesmesinin 6niine gecilmesinden dolay1 hedef takibi basarili

bir sekilde devam etmektedir.

(d)

Sekil 1.5. (a) DPS (37. gergeve), (b) PS (37.
cerceve), (c) DPS (43. gergeve), (d) PS (43.
gerceve)

Sonsal PDF’nin ardisik bir sekilde kestirimine dayanan PS’nin genel yapis1 Sekil
1.6’da  gosterilmektedir. Sekil 1.6’da, N =5 adet esit agirlikli parcacign,

p(xk_1 |zl:k_1) dagilimina gore olabilirligi hesaplanmakta, buna bagl olarak (k-1)
aninda agirliklar1 belirlenmektedir. Sonrasinda, agirligr diistik olan ilk pargacik ihmal

edilmekte, diger pargaciklar agirliklarina gére yeniden 6rneklenmektedir. Bir sonraki

stirecte, siire¢ fonksiyonu ve giiriiltiiler parcaciklara etki etmektedir. Bu durumda
olusan pargaciklarin yayilimi, p(xk |Z1:k—1) dagilimina goére yeniden olabilirlik

hesabina girmektedir. Diger bir ifadeyle k aninda agirliklar1 hesaplanmaktadir. Sekil

1.6°da resmedilen PS, sonraki & anlari i¢in 6zyineli bir sekilde devam etmektedir.
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Tez kapsaminda gerceklestirilen PS temelli hedef takibinde, DPS yaklagimi

kullanilmistir.

@ parcacik

i=1,...N=5

p(‘xk—l ‘ Zl:k—l)

i
W,

K

Yeniden érnekleme = =

Pargaciklarin yayillimi ==
p(xk | Zl';’c—l) - | - | o
X I B o (x.wi)

Sekil 1.6. Pargacik siizgecin genel yapisi
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2. HEDEF TESPIiTi VE HEDEF TAKIiBIi

Bu boliimde hedef tespit ve hedef takip yaklasimlar1 anlatilmistir. Bununla birlikte,
tez kapsaminda Onerilen hedef takip temelli 6zgilin yaklasimlarda kullanilan gorsel

veri setlerine ve performans Olgiitlerine yer verilmistir.
2.1. Hedef Tespiti

Bilgisayar gorii ve imge islemenin temel konularindan biri olan hedef tespiti, hedef
takip uygulamalarinin en temel parcasi olarak bilinmektedir. Giiniimiizde, kameralar
vasitasiyla aliman goriintiilerde bulunan yaya, yiiz, ara¢ ve plaka gibi nesnelerin,
gercek zamanli ve dogru bir sekilde tespiti hedef takip performansini dogrudan
etkilemektedir. Hemen hemen tiim hedef takip yaklasimlarinda, nesneler ya ilk
cercevede ya da her bir ¢ergevede tespit edilmektedir. Hedef takibi ¢aligmalarinda,
hedef tespiti ilk ¢ercevede genellikle kullanici tarafindan yapilmaktadir.

Literatiirde hedef tespit konusunda yapilan c¢aligmalari, kendi aralarinda farkli
kategorilere ayirmak miimkiindiir. Hedef tespit yaklagimlari i¢in 6rnek bir kategori

Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Bir hedef tespit yaklasimi olan nokta betimleyiciler (tanimlayicilar), imgelerde
onemli noktalar1 tespit etmektedir. Onemli noktalar, hedefe ait karakteristik
Ozellikleri temsil edebilmelidir. Literatiirde var olan 6nemli nokta tanimlayicilari,
Harris algilayict [19], KLT algilayict [20] ve SIFT algilayici [21]. Sekil 2.2°de
“Jogging” videosunun Ornek bir ¢erceve imgesi icin Harris nokta tanimlayici ile

bulunan noktalar gosterilmektedir.

Hareketli nesneler, arka plan ¢ikarimi yaklasimlariyla da tespit edilebilmektedir [22].
Kismen sabit arka planli videolarda, referans arka plan imgesi ile o anki imge
arasindaki fark, basit bir arka plan ¢ikarimi yaklagimidir. Bununla birlikte, ardisik

cerceveler arasindaki piksel farkliliklarindan yararlanilarak hareketli bolgeleri
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cikartmak da mimkiindiir [23]. Nitekim bu yaklasimlar, 1siklilik degisimlerinin

oldugu ortamlarda daha kararl1 bir performans sergilemektedir.

NOKTA BETIMLEYICILER
( Harris, KLT, SIFT )

ARKAPLAN CIKARIMI
( Gauss Karisim Modeli)

HEDEF TESPITi

BOLUTLEME YAKLASIMLARI
(K-Ortalama)

CEVRIMDISI OGRENME
( DenetimliOgrenme )

Sekil 2.1. Hedef tespit yaklagimlari

Gauss karisim modeli [24, 25] gibi arka plan modellemeleri daha gelismis arka plan
cikarim yaklagimlari olup hareketli arka plan ¢ikarimlarinda kullanilmaktadir.
Imgedeki her bir pikselin veya piksel kiimelerinin istatistiksel dzelliklerini kullanarak
arka plan c¢ikarimi yapmak miimkiindiir. [26]’da arka plan modeli i¢in, piksellerin
ortalama, standart sapma ve parlaklik degisimi gibi istatiksel o6zelllikleri

kullanilmaktadir.

Sekil 2.2. Harris nokta tanimlayicisi
ile bulunan noktalar
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Diger bir hedef tespit yaklagimi ise, boliitleme (kiimeleme) temelli yaklagimlardir.
Boliitleme yaklasimlarinda imge, benzer oOzellik gosteren bolgelere (Obeklere)
ayrilmakta ve bu bolgeler ayr1 ayri etiketlenmektedir. Ortalama Kayma ve K-
Ortalama yaygin olarak kullanilan boéliitleme yaklagimlaridir. K-ortalama
yaklasiminda imge, K adet kiimeye ayrilmaktadir. Bu yaklasimda oncelikle, imge
icinde K adet merkez nokta belirlenmekte, imgede her bir pikselin secilen merkez
noktaya gore uzakligi hesaplanmaktadir. Uzaklik hesabina gore, pikseller en yakin
olduklar1 smiflara atanmaktadir. K adet kiimede bulunan piksellerin ortalamasi
alinarak, yeni merkez noktalar belirlenmektedir. Imgede her piksel igin giincellenen
merkez noktalara gore uzaklifi yeniden hesaplanmaktadir. Uzaklik hesabina gore
pikseller, yeniden kiimelere ayrilmakta, her bir kiimede bulunan piksellerin
ortalamas1 yeniden hesaplanmaktadir. Bu 6zyinelemeli islemler, K adet merkez nokta

degeri degismeyene kadar devam etmektedir.

Cevrim dis1 6grenme yaklasimlarindan olan denetimli 6grenme ile hedefe ait farkli
goriiniimler  birarada  degerlendirilerek  hedef tespiti  hakkinda ¢ikarim
yapilabilmektedir. Genellikle egitim asamast olarak bilinen bu 6grenme
yontemlerinde, hedeflerin iyi bir sekilde karakterize edilmesi, hedef tespitinin

performansini arttirmaktadir.

Tespit edilen hedeflerin veritabaninda bulunan smiflara gore etiketlenmesi,
hedeflerin siniflandirilmas1 islemidir [27,28]. Ornegin yayalar1 takip etmek,
aktivitelerini goézlemlemek i¢in, yayalarin diger nesnelerden ayirt edilmesi
gerekmektedir. Nesneleri sekil temelli veya hareket temelli olarak siniflandirmak da
miimkiindiir. Sekil temelli yontem, nesnelerin cevriti, alan1 gibi iki boyutlu
bilgilerden yararlanirken, hareket temelli yontemler, nesnelerin zamansal olarak

degisen Ozelliklerinden faydalanmaktadir.
2.2. Hedef Takibi

Bilgisayar gorii alaninda yaygin olarak kullanilan hedef takibinin Onemi, gelisen
teknolojiye paralel olarak artmaktadir. Hedef takibine, gorsel gozetleme
sistemlerinde, video indekslemede, bilgisayar-insan etkilesiminde, arac¢ takibi gibi
konularda ihtiya¢ duyulmaktadir. Hedef takibinin amaci, nesnelerin pozisyon, hiz ve

yon gibi zamansal bilgilerini ¢ikartmak icin ardisik video gergevelerini kullanarak
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nesneler arasinda benzerlik iligkisi kurmaktir. Bu sayede, nesnelerin pozisyon
bilgileri, videonun her bir ger¢evesinde zamana gore bir yoriinge olusturmaktadir.
Hedef takibi, her bir ¢cer¢evede hedef tespiti yapilip hedefler arasinda iliski kurularak
da gerceklestirilebilmektedir.

Nesneler, zamana gore ani hareket gosterebilmektedir. Nesne, zamana gore diizgiin
bir hareket degisimi gosterse bile farkli yonlere gidebilmektedir. Bununla birlikte,
hedef nesne gorlinliimii zamanla degisime ugramaktadir. Bu degisim, hedefin
seklinde olabilecegi gibi, boyutsal bir degisim de s6z konusu olabilmektedir. Hedef
goriinim modelinin gilincellenmemesi durumunda, hedef basarili bir sekilde takip
edilemeyecektir. Diger yandan, hedef takibinde 1s1iklilik degisimi, giiriiltii faktori,
kamera hareketi, kameranin goriis agisi, hedef nesnenin bir bagka nesne ile yari/tam

ortiisme durumu, karmasik arka plan gibi etkenler, hedef takibini zorlastirmaktadir.

Nesnelerin farkli sekillere ve farkli karakteristik Ozelliklere sahip olmasi hedef
takibinde kolaylik saglamaktadir. Takipte siklikla kullanilan sekil gosterimlerinden

bazilar1 Sekil 2.3’te verilmektedir.

—

(a) (b) (c) (d) (e)
Sekil 2.3. (a) Dikdortgensel gosterim, (b) eliptik gosterim, (c) ¢evrit gosterim,
(d) siliiet gosterim, (e) eklemli gdsterim

Sekil 2.3’te gosterilen hedef nesne, dikdortgen veya elips ile temsil edilebilmektedir.
Bu gosterim, ozellikle esnek olmayan nesneler i¢in daha uygundur. Nesnenin
sinirlari  belirten ¢evrit ile nesnenin i¢ bolgesini gosteren siliiet [29], sekil
gosterimlerinden olup karmasik nesnelerin gosterilmesinde daha uygun bir tercihtir.

Eklemli gdsterim, daha ¢ok esnek nesneler icin tercih edilmektedir.

30



Basarimu yiiksek, verimli bir hedef takibinden s6z edebilmek icin baz1 gereksinimlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gereksinimlerden biri giirbiizliiktiir. Gilirbiiz bir hedef
takip sistemi, takip performansini diisiirecek bozucu etkenlere karst dayanikli
olmalidir. Bir diger gereksinim ise uyarlanabilirliktir. Hedef takibinde kullanilan
hedef goriiniim modeli, zamana gore degisime ugrayan hedef goriiniimiine paralel bir
uyum saglamalidir. Giirbiiz, uyarlanabilir bir hedef takip sistemi, diisiik hesapsal
yiike sahip olmalidir. Diger bir ifadeyle, takip sistemenin ger¢ek zamana yakin bir

performans sergilemesi gerekmektedir.

Genel bir hedef takip sisteminin yapisi, Sekil 2.4’te gosterildigi gibi 3 asamada
incelenebilmektedir. Ik asamada takip edilecek nesneye ait goriiniim dzellik ¢ikarimi
yapilmaktadir. Takip edilecek nesneler, arka plan ¢ikarim yaklasimlari gibi
yontemlerle otomatik olarak belirlenecegi gibi, el yardimiyla da segilebilmektedir.
Daha sonra hedef nesneye ait gériiniim modeli olusturulmaktadir. ikinci asamada ise,
hedef nesneye ait goriiniim modeli, aday hedef goriiniim bolgeleri ile eslestirilerek en
uygun aday hedef goriinlimii tespit edilmektedir. Son asamada ise, hedef nesnenin
goriinim modeli, zamana bagl olarak kestirilen en uygun aday hedefin

goriiniimlerine bagli olarak gilincellenmektedir.

Baglangig asamasi:
Goriinim dznitelik gikarimi

Goriiniim
oznitelik
eglestirme

Sekil 2.4. Hedef takip sistemin genel yapisi.

Hedeflere ait karakteristik 6zelliklerin belirlenmesi, gorsel hedef takibin bagarimina
dogrudan etki etmektedir. Takip edilecek hedefe ait 6znitelik ¢ikartimi, o nesneye ait
Ozellik betimleyicisi olmaktadir. Hedefin gradyan bilgilerini kullanarak hedefe ait
Oznitelik c¢ikartimi yapmak miimkiindiir. [30]’da gradyanlarin yonli histogrami

kullanilarak hedef tespiti gergeklestirilmistir. Gradyan bilgisi kullanilarak
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gerceklestirilen basarilt bir hedef tespiti, beraberinde basarili bir hedef takibine
olanak saglamaktadir. [31]’de yayalar icin gradyen temelli ¢evrit ¢ikarimi
onerilmektedir. Renk bilgisi, nesne icin bir baska 6zellik betimleyicisidir. Hedefe ait
RGB veya HSV renk bilgileri, nesnenin genel bir karakteristigini ortaya koymada
yardimci olmaktadir. Ornegin, renk histogramlariyla nesnelerin gercek zamanli takibi
yapilabilmektedir [32]. [33]’te, hem renk 6ziine bagl histogram bilgisi hem de SIFT
betimleyicisi birarada kaynastirilarak etkin bir renk betimleyicisi olusturulmustur.
Doku bilgisi, takip edilecek hedefi, diger hedeflerden ayirt edecek bilgiler
icermektedir. Ornegin [34]’te, coklu ortam veri tabanlarindan igerik odakli bilgi
cikartiminda, doku ozellikleri i¢in Gabor dalgacik Ozellikleri kullanilmistir. Doku

Ozelliklerini etkin kullanan bir bagka yaklagim ise yerel ikili ériintiilerdir [35].

Literatiirde hedef takibi, farkli kategoriler altinda degerlendirilmekle birlikle, hedef
takip yaklagimlarinin genel bir semas1 Sekil 2.5’te gosterilmistir. Hedefin hangi
yontemle aranacagi, hedefin hangi karakteristik 6zelliklerinin betimlenecegi, takip
edilen hedef sayisi, hedef nesneleri gozlemleyen kamera sayisi, takipte ¢evrim
i¢ci/dis1 6grenme teknikleri, hedef takip yaklasimlarinin baslica ¢alisma konularini

olusturmaktadir.

Literatiirde hedef tespiti ve takibi ile ilgili farkli kriterlerde bir¢ok ¢alisma
yapilmistir. Tek bir kamera veya ¢oklu kamera ile kameralarin aktif ya da pasif
olmasia gore farkli hedef takip calismalari bulunmaktadir. Aktif kameralar, saga
sola, yukar1 asag1 ve yakinlagsma oOzelligine sahiptir. Aktif kameralar ile hedef
takibinde [36,37], hedef takip basariminin arttirilmasi amaglanmistir. Diger yandan,
aktif kameralar yerine pasif kameralarin tercih edildigi hedef takip sistemleri [38,39]

daha yaygin bir kullanim alanina sahiptir.

Coklu kameralar ile hedef tespiti ve takibinde, kameralarin ortak goriis alanlari
(overlapping field of view) veya farkli goriis alanlar1 (non-overlapping field of view)
olmasi hedef takip basarimini etkilemektedir. [40]’da ortak goriis alan1 olmayan
coklu kameralar ile hedef takibi nerilmistir. Onerilen yontemin temel amaci, hedef
nesnenin belirli bir siire her iki kamera tarafindan da goriilmedigi durumlarda hedef
takip islemini gergeklestirmektir. [41]’de ortak ve farkli goriis alanlar icin ¢oklu
kameralar ile KS ve PS kullanilarak ¢oklu hedef takibi dnerilmistir.
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B [ Olasihksal Arama: Pargacik Siizgeci,
Monte Carlo_Srneklemesi

[ Arama Temelli Takip ] 7
[ Deterministik Arama: Tam Arama

[7 [ Tek betimleyici: Doku Bilgisi, Renk
EBilgisi

[ Oznitelik Betimleyiciler ]“

[ Coklu betimleyiciler: Ortak Degisinti
= |_Betimleviciler

Cevrim Ici: Temel Bilesenler Analizi

. . [ Model Giincelleme
Cevrim Ici/Dis1 Ogrenme

Cevrim  Ihsi:  Destek  Vektdr

Makineleri, Arka Plan Cikarmm

Kut Sekli

[ Sekil/5ablon Eslestime ] <|' [ Cevrit Temelli: Cevrit tzerinde
Hareket ve Sekil bilgisi

HEDEF TAKIBI

[ Hedef Say1s1 Temelli Takip

[ Kamera Say1is1 Temelli Takip ] ‘|’

Sekil 2.5. Hedef takip yaklasimlar1

Tek kamera

)
]
)
]
)
]
[ Sekil Temelli: Elips, Kare Smirlayict ]
]
)
]
)
)

[ Coklu hedef: Gruplasma, Aynilma

Coklu kamera

Hedef takip performansimi etkileyen diger énemli bir unsur 6rtiismedir. Ornegin,
takip edilen yaya, bir bagka yaya tarafindan gizlenmisse veya sabit bir nesnenin
arkasindan geciyorsa, hedef takibi zorlagmakta hatta Ortiisme siiresine bagli olarak
hedef kaybedilebilmektedir. Ortiisme durumlarini hafifletmek icin kullanilan
yontemlerden birisi, kameralarin hedef nesneleri yukaridan gorecek sekilde
konumlandirilmasidir [42]. Diger bir yaklasim, Es-grafik (Homografi) yontemiyle
coklu kameralardan alinan goriintiiler {izerinde iligski kurarak, bir goriintii iizerinde
yer alan herhangi bir noktanin, diger goriintii {izerinde hangi noktaya karsilik

gelecegini hesaplamaktir [43,44].

KS, GKS, KKS, PS gibi dogrusal ve dogrusal olmayan durum kestirim yaklagimlari,
hedef takibinde siklikla kullanilmaktadir. Bu yaklasimlarda, takip edilecek nesnenin
veya nesnelerin konum bilgileri ve sekil boyutlar1 kullanilarak baslangic durum
vektorii olusturulup, durum vektorii glincellenerek hedef takibi yapilmaktadir. [45] te
KS ve GKS’nin kablosuz algilayici aglarindaki hedef takip performanslari
degerlendirilmistir. [46]’da KKS, ortak goriis alanina sahip kameralar ile
gergeklestirilen hedef takibinde kullanilmistir. Hedef takibinde, hedefin olas1 yeri

33



hakkinda birden fazla tahmin yapma yetenegine sahip PS, litiiratiirde yaygin bir
sekilde tercih edilmektedir [47-50].

Hedef tespit ve takibinde, tek bir kamera veya ¢oklu kamera kullaniminin yan sira
tiim-yonlii (omni directional) kameralar da kullanilmaktadir [51,52]. Tim yonli
kameralar kullanarak daha verimli bir hedef takip uygulamasi ger¢eklestirmek

miumkindiir.

[53,54]’te hedef tespiti ve takibi ile ilgili genel kavramlar verilmis, literatiirde

konuyla ilgili yapilan caligmalar gozden gegirilmistir.
2.3. Tez Kapsaminda Kullanilan Veri Setleri

Tez kapsaminda Onerilen 0zglin yaklasgimlarin nesnel ve gorsel basarimlarini
degerlendirmek i¢in, gorsel veri setleri kullanmilmistir. Kullanilan veri setleri,
CAVIAR [55] veritabanindan alinan veri kiimelerinden ve literatiirde gorsel takip ile

ilgili yapilan ¢aligmalarda kullanilan veri setlerinden olugsmaktadir.

Takip edilecek hedefin zamana gore gercek konumsal ve boyutsal 6zelliklerinin
tutuldugu kesin referans (ground truth) bilgileri, CAVIAR veri setleri i¢in, .xml
uzantili dosyalarin bulundugu CAVIAR veritabanindan alinmistir. Tez kapsaminda,
benzetim ¢alismalarinda kullanilan diger veri setlerine ait kesin referans bilgileri de
el yardimiyla olusturulmustur. Bu veri setleri sikistirilmis jpeg formatinda olup
sikistirma etkisinden kaynaklanan veri kayiplari, goriintiiler {izerinde bir miktar
giiriiltii olusturmaktadir. Goriintiilerin giiriiltii igermesi, hedef takip caligmalarinda

karsilagilan olagan bir problemdir.

Tez kapsaminda kullanilan gorsel veri setlerine ait Ozellikler asagida

aciklanmaktadir. Takip edilen hedefler kirmizi renk ile belirtilmistir.

OneLeaveShopReenterlfront: CAVIAR veri tabanindan alinan bu veri seti, i¢
mekanda sabit bir kamera ile 384x288piksel coziiniirliiglinde kayit yapilmis
gorlintii dizisi icermektedir. Benzetim c¢alismalarinda kullanilan toplam c¢erceve
sayist 239°dur. Bu goriintii dizisinin ilk zamanlarinda tek bir hedef varken, daha
sonra hedef sayisi ikiye ¢ikmaktadir. Goriintii dizisinin hicbir ¢er¢evesinde 1siklilik

degisimi yoktur. Takip edilen hedef Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil  2.6.  OneLeaveShop
Reenter1front goriintii dizisinde
hedef nesne

Bu goriintii dizisinde hedef nesne, zamanla diizglin, boyutsal bir degisim
gostermektedir. Nesne belirli bir ana kadar kameraya yaklastiindan nesnenin
boyutunda artis gozlemlenmektedir. Daha sonra ise hedef nesne kameradan
uzaklastigindan boyutunda azalma gozlemlenmektedir. Bunlarla beraber, nesnenin

gorliiniimii zamanla degismektedir. Hedef, zamana gore diizgiin bir harekete sahiptir.

EnterExitCrossingPaths1cor: CAVIAR veri tabanina ait, sabit arka plan igeren bu
goriintli  dizisinde, degisken sayida nesne bulunmaktadir. 384 x288 piksel
¢cozlinlirliigline sahip, 1s1klilik degisiminin olmadigr bu goriintii dizisinde, hedef
nesne Sekil 2.7°de gosterilmistir. Gorilintli  dizisinden toplam 195 c¢ergeve
degerlendirmeye alinmistir. Hedef nesne, zamana gore diizgiin bir harekete sahiptir.
Bununla birlikte, hedef nesnenin goriinlimiinde hemen hemen bir degisiklik
olmamaktadir. Nesnenin boyutunda ise zamanla diizglin bir artig s6z konusudur.
Kirmizi renk ile sinirlandirilmig nesnenin iist bolgesi ile arka planin zemini, birbirine

yakin renk tonlar1 icermektedir.

Sekil 2.7. EnterExitCrossing
Pathslcor goriintii  dizisinde
hedef nesne
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Jogging: Toplam 306 cerceveden olusan ve 352 %288 piksel ¢oziiniirliigiinde olan bu
goriintli dizisinde kayitlar, hareketli kamera ile olusturulmustur. Dolayisiyla arka
plan zamanla degismektedir. Takip edilen nesnelerin boyutlar1 yavas yavas
artmaktadir. Bu nesnelerin goriiniimleri ise hemen hemen korunmaktadir. Bu goriintii
dizisi, belirli bir zaman aralifinda tam ortiisme igermektedir. Takip edilen hedefler,

Sekil 2.8’de gosterilmistir.

(b)
Sekil 2.8. (a) Hedef nesne (Joggingl), (b) hedef nesne
(Jogging?)

Sekil 2.8 (a) ve Sekil 2.8 (b)’de Jogging dizisinden isaretlenmis nesnelerin nesne

takip basarimlar1 birbirinden bagimsiz degerlendirilmistir.

Race: Tez kapsaminda kullanilan bu goriintii dizisi toplam 319 ¢er¢eveden olusmakta
ve 320x240 piksel ¢oziiniirliigline sahiptir. Arka plani sabit olmayan bu dizide,
birden fazla nesne bulunmaktadir. Hedef nesne, kismen ani bir hareket degisimi
gostermektedir. Bunun yaninda, hedefin boyutu zamanla biiyiimekte ve
kiiciilmektedir. Isiklilik degisiminin olmadigi bu dizide, hedefin gbriiniimii zaman

zaman degistirmektedir. Bu dizide takip edilen hedef Sekil 2.9’da gosterilmistir.

Sekil 2.9. Race goriintli
dizisinde hedef nesne.
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Subway: 180 cergeveden olusan bu goriintii dizisi, 352x 288 piksel ¢oziiniirliiglinde
olup goriintiiler, sabit bir kamera ile ¢ekilmistir. Cok sayida nesnenin bulundugu bu
goriintli dizisinde, hedef nesne zaman zaman kismi ortiismelere maruz kalmaktadir.
Sekil 2.10°da gosterilen hedef nesnenin boyutu ve goriiniimii ise ortiisme durumlari

harig takip siiresince degismemektedir.

Sekil 2.10. Subway goriintii
dizisinde hedef nesne

Crowd: Sabit kameradan alinan bu goriintii dizisi 440x360 piksel ¢oziiniirligiinde
olup cok sayida nesne icermektedir. Hedef nesnenin takip basarimi, 250 cergeve icin
degerlendirilmistir. Hedefin boyutu ve goriiniimii hemen hemen ayni kalmaktadir.
Takip siiresince 1s1klilik degisimi yoktur. Sekil 2.11°de Crowd dizisinden 6rnek bir

kare goOsterilmistir.

Sekil 2.11. Crowd goriintii
dizisinde hedef nesne

Couple: Toplam 139 c¢erceve iceren bu goriinti dizisi, 320x 240 piksel
¢Oziiniirliiglindedir. Bu goriintii  dizisinde hedef nesne, bir insan grubunu
olusturmaktadir. Hedef nesnenin goriiniimii ve boyutu, takip siiresince degisime
ugramaktadir. El kamerasindan c¢ekilen bu goriintiilerde, arka plan zamanla
degismekte, bununla birlikte hedef nesne ani bir degisim gostermektedir. Hedef

nesne Sekil 2.12°de gosterilmistir.
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Sekil 2.12. Couple goriinti
dizisinde takip edilen nesne

Woman: 352 x288 piksel ¢oziiniirliiglinde, hareketli kamera ile ¢ekilmis bu goriintii
dizisinde arka plan zamanla degismektedir. Hedef takibi, toplam 542 gerceve icin
gerceklestirilmistir. Nesnenin goriiniimiinde ve boyutunda sik sik degisimler
gorilmektedir. Bununla birlikte, takip isleminin baslangi¢ anlarinda 1siklilik degisimi
gozlemlenmektedir. Bu goriintii dizisinde hedef nesne, sik sik kismi Ortiismelere

maruz kalmaktadir. Sekil 2.13’te, hedef nesne gosterilmistir.

Sekil 2.13. Woman goriintii
dizisinde takip edilen nesne

2.4. Tez Kapsaminda Kullanilan Performans Olgiitleri

Bu béliimde, tez kapsaminda kullanilan performans 6lgiitlerinden bahsedilmektedir.

Performans Ol¢iitleri, hedef takip basarimini degerlendirmede kullanilmaktadir.
2.4.1. OKlid uzakhig

Oklid uzaklig1, hedef kestirim bolgesinin merkezinin, takip edilen hedef bdlgenin
(kesin referans) merkezine olan uzakligim hesaplamak icin kullanilmaktadir. Oklid

uzakligi, Esitlik (2.1)’de gosterilmektedir.
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g (k) = [ (=5, )+ (=0, ) e

k, =(x,.,) ve kK =(x,,y,) smasiyla kestirim bélgesinin ve kesin referansin

merkez noktalarina karsilik gelmektedir.

Sekil 2.14’te, kesin referans ile kestirim bolgesi arasinda hesaplanan Oklid uzaklig
gosterilmektedir. Uzakligin diisiik olmasi, hedefin goreceli olarak basarili bir sekilde

izlendigi anlamina gelmektedir.

Tez kapsaminda Onerilen 6zgiin yontemlerde hedef takip basarimini 6lgmek igin,

Oklid uzaklig1 kullanilmustur.

Kesin referans i
Kestirim bdlgesi

Sekil 2.14. Oklid uzaklhigma gore
performans 6l¢iitii

2.4.2. F-olgiitii

Tez kapsaminda kullanilan bir diger performans o6lgiiti ise F-0l¢iitlidiir.
Siniflandirma modellerinin basariminda da kullanilan F-6l¢iitii, dogruluk (precision)
ve anma (recall) Olgiitlerinin harmonik ortalamas1 olup Esitlik (2.2) ile ifade

edilmektedir.

2xDogruluk x Anma
Dogruluk + Anma

F olciitii = (2.2)
Dogruluk 6lg¢iitii, dogru siniflandirilmis (tespit edilmis) pozitif 6rnek sayisinin pozitif
olarak smiflandirilmig Orneklerin sayisina oranidir. Anma Olgiitii ise dogru
siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif Ornek sayisina oranidir.

Dogruluk, kestirim yapilan hedef bolgesinin ne kadariin kesin referans bolgesini
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kapsadigin1 gostermektedir. Anma ise, kesin referans bdlgesinin ne kadarinin
kestirim yapilan bolge tarafindan kapsandigini gostermektedir. Dogruluk ve anma

Olciitleri, Esitlik (2.3)’te gosterilmektedir.

Dogruluk = _Ir
TP+ FP
P (2.3)
Anma=——
TP+ FN

F-olciti, [0-1] arahiginda degismektedir. Kestirilen hedef bolgesi ile gercek (kesin
referans) hedef bolgesinin ¢akismast durumunda 1 degerini almaktadir. Sekil 2.15°te
ornek bir gorlintli dizisinde dogruluk ve anma Olgiitlerinin farkli durumlarn

gosterilmistir.

Kesin referans
Kestirim bélgesi

Sekil 2.15. (a) Dogruluk/Anma: Yiiksek/Diisiik, (b) Dogruluk/Anma: Diisiik/Yiiksek,
(c) Dogruluk/Anma: Yiiksek/Ytiksek.
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3. ORTAK DEGISINTi BETIMLEYICIiLER iLE HEDEF TAKIiBI

Gorsel hedef tespiti ve takibinde, takip edilecek nesnenin dogru bir sekilde
betimlenmesi, hedef takip performansmni dogrudan etkilemektedir. Iyi bir nesne
betimlemesi (hedef gdsterimi), nesneye ait karakteristik oOzellikleri tagimali ve

cevresel kosullara karst dayanikli olmalidir.

Renk temelli histogram yaklasimlari, nesneleri sadece tek bir 6znitelik vektoriiyle
temsil etmektedir [56]. Bu yaklasimlarda kullanilan 6znitelik vektorii nesnelerin renk
bilgilerine karsilik gelmektedir. Bununla birlikte nesneler, karakteristik ozellikleri
bakimindan birden fazla 6znitelik vektorleriyle de temsil edilebilmektedir [57,58].
[57]’de Oznitelik vektorii olarak, renk bilgileri ve gradyen-temelli yon bilgileri
kullanilmistir. [58]’de 6znitelik vektorleri, gorsel takipte karsilasilan ortiisme, donme
ve Olgekleme problemlerinin iistesinden gelmek i¢cin RGB renk bilgilerinden ve yerel
ikili oriintiilerden olugsmaktadir. Hedef gosteriminde kullanilan 6znitelik sayisi, hedef

takip performansina olumlu, hesapsal yiike ise olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Yakin bir zamanda, nesnelerin karakteristik 6zelliklerinin daha verimli kullanildigi
bolgesel ortak degisinti betimleyici (BODB) temelli goriinim modeli Onerilmistir
[59]. Nesneler, BODB temelli goriiniim modelinde birden fazla 6znitelik vektoriiyle

temsil edilmektedir.

Literatiirde kullanilan BODB temelli hedef takip calismalari, Sekil 3.1°de
Ozetlenmistir. Bu ¢alismalar genel olarak, performans iyilestirmeye ve hesapsal yiikii
azaltmaya yonelik olmaktadir. Ornegin, hesapsal yiikii azaltmak i¢in BODB’yi hizli
bir sekilde olusturmak ya da BODB temelli istatistiksel islemleri hizli bir sekilde
hesaplamak gerekmektedir. Benzer sekilde, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi BODB
temelli hedef takibinde performans: arttirmaya yonelik farkli yaklasimlar
kullanilmaktadir. Tez kapsaminda Onerilen 6zgiin yaklasimlar, hesapsal yiikii
azaltma ve performans iyilestirmesine yonelik olup Sekil 3.1°de koyu bolgelerle

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Ortak degisinti betimleyici temelli hedef takip calismalarina
genel bir bakis

Bu boliimde, sirasiyla, BODB temelli hedef goriiniim modelinin olusturulmasi, hedef
tespit/takip uygulamalarinda BODB temelli benzemezlik olgiiti ve model
giincellemesi ve tlimlev imge gosterim yontemleriyle BODB’nin hizli bir sekilde
hesaplanmasi konular1 irdelenmistir. Son olarak, literatiirde gerceklestirilmis BODB

temelli hedef takip ¢caligmalar1 incelenmistir.
3.1. Ortak Degisinti Betimleyiciler

Ortak degisinti, iki raslant1 degiskeni arasindaki dogrusal iligkiyi gosteren istatiksel
bir 0Olciit olup bilgisayar gorii uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Raslant1 degiskenlerin her ikisinin de ayn1 yonde bir degisim gostermesi, aralarinda
pozitif bir iliski oldugunu ve ortak degisintinin pozitif isaretli oldugunu
gostermektedir. Ortak degisintinin negatif isaretli olmasi, raslanti degiskenleri
arasinda negatif bir iliski bulundugunu gostermektedir. Bununla birlikte, raslanti
degiskenleri arasinda dogrusal bir iliski yoksa ortak degisinti sifira yakin olmaktadir.

Sifir ortalamali iki raslant1 degiskeni dagilimi arasindaki iligski durumlar1 Sekil 3.2°de
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gosterilmektedir. Iki ya da daha fazla raslant1 degiskeni arasindaki iliski durumlart
ortak degisinti matrisiyle tanimlanabilmektedir. Ortak degisinti matrisinin kosegen
ve kosegen disindaki degerleri, raslanti degiskenlerinin sirasiyla degisinti ve ortak

degisinti degerlerine karsilik gelmektedir.

R S R = T R S -

(a) (b) (c)
Sekil 3.2. (a) Iliskisiz, (b) pozitif-iliski, (c) negatif-iliski

3.1.1. Ortak degisinti betimleyicilerin olusturulmasi

Imgenin her bir pikseli 1s1klilik, renk, doku gibi farkli dzelliklere sahiptir. Piksellere
ait her bir 6zelligin 6znitelik olarak degerlendirilmesi ve her bir pikselin birer gozlem
olarak tanimlanmasi durumunda, ¢ok degiskenli bir yap1 olusturmak miimkiindiir.
Stitunlarin gozlemleri, satirlarin ise Oznitelikleri temsil ettigi ¢ok degiskenli yapi

Esitlik (3.1)’de verilmistir.

M=[f . f . f] 3.1)

{f 1", d-boyutlu 6znitelik siitun vektoriinii, i ilgili piksel indisini, 7 ise imgedeki
toplam piksel sayisin1 gostermektedir. Cok degiskenli yapinin ortak degisinti matrisi,

degiskenlerin dagilimlar1 hakkinda bilgi vermektedir.

Nesnelere ait karakteristik oOzelliklerin se¢cimi hedef tespit ve siniflandirma
performansinda 6nemli bir rol oynamaktadir. [59]’da, imgede herhangi bir bolgenin
ayirt edici Ozelligini ortaya c¢ikartmak icin bolgesel ortak degisinti betimleyici
(BODB) onerilmistir. Esitlik (3.1)’de verilen ¢ok degiskenli yapi, imgenin herhangi
bir bolgesi i¢in de tanimlanabilmektedir. Bu baglamda BODB, imgede tespit veya
takip edilecek hedef nesnenin goriiniim betimleyicisi olan bir R bolgesi i¢in bolgesel
ortak degisinti matrisine karsilik gelmektedir. BODB’nin, diger bir ifadeyle bolgesel
ortak degisinti matrisinin gosterimi Esitlik (3.2)’de verilmistir.
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Co=—3(f ) (£ — 1) (3.2)

ng =145

C,, dxd boyutunda simetrik pozitif tanmiml bir matrisi, p, ilgili 6znitelik
vektorlerinin ortalamasini, n, ise R bolgesi icindeki toplam piksel sayisini

gostermektedir. R bolgesine ait, uzamsal 6zellikleri ve goriiniim temelli 6zellikleri

iceren Ornek f, oznitelik vektorii Esitlik (3.3)’te gosterilmistir.

fiz[x vy I(x,y) Ix(x,y) ]T (3.3)

X,y imgenin piksel koordinatlarin1 gostermektedir. /(x,y) ve I, (x, y) ise sirastyla

imgenin 1ilgili piksel koordinatlarindaki renk ve x yoniindeki gradyen bilgilerine
karsilik gelmektedir. f, Oznitelik vektdriine, imgenin ikinci veya daha yiiksek
dereceden gradyen bilgilerini, gradyen acilarin1 ve On-plan/arka-plan bilgileri gibi
detayli Ozelliklerini ilave ederek genisletmek miimkiindiir. Sekil 3.3’te Ornek bir
hedef nesne iizerinden almman bloga ait her bir piksel i¢in olusturulan Oznitelik

vektorleri gosterilmistir.

Sekil 3.3. Her bir piksel icin Oznitelik
vektorlerinin elde edilmesi

d boyutlu rasgele degisken ile olusturulmus ortak degisinti matrisi, yari-pozitif
taniml1 iken BODB’ler pozitif tanimli bir matristir. Bunun nedeni, BODB’de tiim
pikseller i¢in olusturulan 6znitelik vektorleri arasinda dogrusal bir iligki olmadigi
varsayimiyla hareket edilmesidir. Pozitif tanimli BODB’lerin tiim 06z degerleri

pozitiftir.
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Nesnelerin karakteristik 6zelliklerini ¢ikartmak i¢in tek bir BODB yeterli olmakla
birlikte, c¢oklu BODB kullanmak da miimkiindiir. Ozellikle hedef takip
uygulamalarinda goriilen yari-Ortiisme anlarinda tek bir BODB yerine, coklu BODB
kullanmak nesnenin daha iyi tespit edilmesini saglamaktadir. Sekil 3.4’te 6rnek bir

hedefte farkli bolgeler i¢in tanimlanan BODB’ler gosterilmektedir.

L f = ¢ I ¥

L] | s | 1]

=
— A E:lé =" " A {1
L= L E
I8 R W
(a) (b) (©) (d) (e (f)

Sekil 3.4. (a) Hedef imge C,, (b) tiim bolge C},, (c)
iist bolge C, (d) alt bolge C;, (e) sol bolge Cy, ()
sag bolge C),

Ortak degisinti matrislerini bolgesel betimleyici olarak kullanmak, hedef tespit ve
takip uygulamalarinda bir¢cok avantaj saglamaktadir. Farkli 6zniteliklerin bir arada
kullanilmasiyla kompakt bir gosterim olan BODB’ler, 6zniteliklerin degisinti ve
ilinti  degerleri hakkinda bilgi vermektedir. Ortak degisinti matrisinin
hesaplanmasinda ortalama siizgecin kullanilmasindan dolayi, giiriiltiilii veriler biiylik
oranda siizgeglenmektedir. Imgede farkli boyuttaki bolgeler igin olusturulan ortak
degisinti matrislerin ayni boyutta olmasi, bolge boyutundan bagimsiz bir matris
karsilagtirmasi saglamaktadir. Bununla birlikte, BODB’ler igerdikleri 6zniteliklere
bagli olarak farkli boyuttaki bolgeler icin dlgekte degismezlik 6zelligine sahiptir.
BODB’ler sifir ortalamali bir dagilima sahip olmalarindan dolayi, hedef tespit ve
takip uygulamalarinda 1siklilik degisimine kars1 giirbiliz bir yapiya sahiptirler.

BODB’lerin diger 6nemli bir avantaji, diisilk islem yiikiine sahip olmalaridir.

Bolgesel dxd boyutlu, C,ortak degisinti matrisi simetrik bir yapida oldugundan
dolay1 sadece (d2 +d ) / 2 adedinde farkli deger igermektedir. Halbuki ayn1 bolge,

n, toplam gozlem sayisi olmak tizere, d x n, boyutunda veri icermektedir.
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3.1.2. Ortak degisinti betimleyicilerde benzemezlik olgiitii ve model

giincellemesi

Tez kapsaminda Onerilen 06zglin yontemlerde, ortak degisinti matrislerini
karsilagtirmak i¢in Forstner benzemezlik Slgiitiinden faydalanilmistir. Hedef takibi
icin gerekli olan model giincelleme yaklasiminda ise Lie cebir/Lie grup temelli

yaklagim kullanilmaistir.
3.1.2.1. Forstner benzemezlik ol¢iitii

Hedef takibinde referans nesneye en ¢ok benzeyen aday nesnelerin bulunmasi igin
referans hedef bolgesine ait ortak degisinti matrisi ile aday hedef bolgelerine ait ortak

degisinti matrisleri arasinda benzerlik hesab1 yapilmasi1 gerekmektedir.

d xd boyutlarinda tekil olmayan simetrik pozitif tanimli ortak degisinti matrisler
(Sym;) arasindaki benzerlik hesabinda, Forstner benzemezlik olgiiti

kullanilmaktadir [60]. iki ortak degisinti matris arasindaki benzemezlik 6l¢iitii Esitlik
(3.4) ile ifade edilmektedir.

d
dist(C,,C,) =, /> log* 2,(C,,C,) (3.4)
i=1

/Ii(Cl,Cz), C, ve C, ortak degisinti matrislerinin genellestirilmis 6zdegerlerini
gostermektedir. ll.(Cl,Cz) ile C, ve C,matrisleri arasindaki bagint1 Esitlik (3.5)’te

gosterilmistir.
C X=C,X)r (3.5)

X, genellestirilmis 6zvektor matrisine karsilik gelmektedir. Forstner benzemezlik

oOl¢iitli asagida belirtildigi gibi metrik aksiyomlarini saglamaktadir.
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Esitlik (3.5)’te verilen esitligin her iki tarafi C,' ile ¢arpildiginda, C,'C, =1 birim

matris (I- identity matrix) elde edildiginden, genellestirilmis 6zdeger-6zvektor
problemi, Esitlik (3.6)’da ifade edildigi gibi standart 6zdeger-6zvektér problemine

dontismektedir.

C,'C,X=C,'C, X\,

(C;Cl)X =IX) (36)

Esitlik (3.5)’te, esitligin her iki tarafi X' dzvektdr matrisinin devrigi ile
carpildiginda, X Ozvektor matrisi, XTC2X=I olacak sekilde normalize edilirse,
X'C, X =1 esitligi elde edilecektir. Dolayisiyla & 6zdeger matrisi, birim matrise
doniistiiriilen C, matrisine gore hesaplanan 6zvektor matrisine baglidir. Bununla
beraber, ayni 6zdeger matirisi X' C, X =1 olacak sekilde normalize edilen dzdeger

matrisini kullanarak X"C,X = A esitligiyle de hesaplanabilmektedir.

Nesne gosterimi i¢in ¢oklu BODB’ler kullanilmasi durumunda, her bir BODB i¢in
referans bolge ile hedef bolge arasinda Forstner benzemezlik 6lciitii hesaplanmalidir.
Sekil 3.4’te referans bolge icin tanimlanan 5 farkli bolgeye ait ortak degisinti
matrisleri, aday bolgelerin ortak degisinti matrisleri ile karsilastirilmalidir.
Dolayisiyla, ¢coklu BODB durumlart i¢in iki bolge arasindaki benzemezlik olgiitii
olarak Esitlik (3.4) yerine Esitlik (3.7) kullanilmaktadir.

total_dist(C},C} ) = idist(c;,c;) (3.7)

i=1

C, ve C, sirastyla referans ve aday bolgelere ait ortak degisinti matrislerine

karsilik gelmektedir.
3.1.2.2. Model giincelleme yaklasimi

BOBD temelli hedef takip uygulamalarinda, referans bdlgesel betimleyicilerin
tanimlanmasi kadar zamana gore giincellenmesi de 6nemli olmaktadir. Takip edilen
hedef gorliinlimiiniin zamanla degismesi, hedefe ait karakteristik Ozellikleri de

degistirmektedir. Karakteristik oOzellikleri betimleyen ortak degisinti matrislerin
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zamana gore dogru bir sekilde giincellenmesi, hedef takip performansini
arttirmaktadir. Takip edilen hedefin, goriiniimiinde degisme olmadig1 durumlarda,
ortak  degisinti  betimleyicilerin zamana gbére  gilincellenmesine  gerek
duyulmamaktadir. Buna ragmen, zaman igerisinde hedefin goriinlimiinde degisim

olmasi kaginilmazdir.

k=1,..,K zamanlarinda tespit edilen hedef nesneye ait R, nesne bolgelerinde

tanimh olan f' e R, oznitelik vektorlerini kullanarak, Esitlik (3.8)’de gdsterildigi

gibi ortalama ortak degisinti betimleyicisi hesaplanabilmektedir.

np

ey 9 AR (|

(3.8)

Burada C, ortalama BODB’yi gostermektedir. p,, ise tim R, bolgelerinde bulunan

Oznitelik vektorlerin ortalama oOznitelik vektoriine karsilik gelmektedir. Esitlik

(3.8)’de gosterilen ortalama BODB hesabinda, R, boélgelerinin ayn1 boyutta oldugu

varsayillmigtir. Bununla birlikte, ‘e R, 0Oznitelik vektdrleri, ortalama BODB

hesabinda esit agirliga sahiptir. Esitlik (3.8)’de gosterilen ortalama BODB hesabinin
islem yiikii, k’ya bagh olarak artmaktadir. Buna paralel olarak, uzun siireli hedef
takip islemlerinde yiiksek islem yiikii ortaya c¢ikmakta ve cok biiyiik miktarda

hafizaya gereksinim duyulmaktadir.

Ortalama BODB hesabinda 6znitelik vektorlerine farkli agirliklar verebilmek hedef
takip performansini etkilemektedir. Bununla birlikte, ortalama BODB hesabinda
sabit sayida BODB kullanmak, hafiza gereksinimini azaltmaktadir. Bu dogrultuda,
daha verimli bir BODB temelli model giincelleme islemini farkli bir uzayda

gerceklestirmek miimkiindiir.[61].

Sym;, ortak degisinti matrisler i¢in model giincelleme islemi, Riemannian geometrisi

sayesinde hesaplanabilmektedir. Bu dogrultuda, ortak degisinti matrisler Lie grup

yapisina sahiptir. Lie grubu, grup Ozelliklerini saglamakta ayn1 zamanda pliriizsiiz
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bircok kathidir (smooth manifold). Grubun piiriizsiiz ¢ok katli olmasi, sonsuz

tiirevlenebilir bir yapida oldugunu ifade etmektedir.

Bir Lie cebri ile Lie grubu arasindaki geometrik baglanti, Lie cebrinin, Lie grubunun
birim eleman1 (e) iizerinde yer alan tanjant uzayma karsilik gelmesi ile
kurulabilmektedir. Bu baglamda, Lie grubun birim elemani tizerindeki tanjant uzayz,
Lie cebrine karsilik gelmektedir. Lie cebri diger bir ifadeyle, Lie grubunun birim

eleman1 yakininda dogrusallastirilmasidir.

Tanjant uzayindan Lie grubuna iissel bir doniisiim bulunmaktadir (exponential map).
Benzer sekilde, Lie grubundan Lie cebrine logaritmik (logarithmic map) bir doniisiim

vardir. Bu dontistimler, Esitlik (3.9)’da gosterilmistir.

(3.9)

¢ ve C sirastyla Lie cebri ve Lie grubu elemanlarina karsilik gelmektedir. Simetrik
bir matris, 6zvektor ve 6zdegerlerine ayristirilabilmektedir. Buna gore, Lie cebrinde
bir noktaya karsilik gelenc¢ matrisinin matris iissel ve matris ters iissel doniisiimleri,
O0zvektor ve O0zdeger matrisi ile Esitlik (3.10)’da gosterildigi gibi daha kolay bir
sekilde hesaplanabilmektedir.

¢=0DO’ =0DO!

exp(c)=0exp(D)O" =0exp(D)O™ (3.10)

O ve Dsirasiyla 6zvektor ve 6zdeger matrisine karsilik gelmektedir. Lie cebri ve

Lie grubu elemanlar1 arasindaki geometrik iliski, Sekil 3.5’te gosterilmistir

Lie grubunda bulunan noktalarin (elamanlarin) ortalama degeri, Lie cebri ile
hesaplanabilmektedir. BODB’ler, diger bir ifadeyle ortak degisinti matrisleri, Lie
grup yapisinda bulundugundan, ortak degisinti matrislerin ortalama degeri, Lie cebri/

Lie grup yapisinda gergeklestirilebilmektedir.
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Cok katli topolojik uzay lizerinde bulunan noktalar arasindaki uzakliklar, en kisa
uzunluga sahip egriler ile tanimlanmaktadir. En kisa uzunluga sahip egri, “jeodezik
egri” olarak isimlendirilmektedir. Bu egrinin uzunlugu, ger¢ek uzakliga (intrinsic

distance) karsilik gelmektedir.

Lie cebir

Sekil 3.5. Lie cebri ve Lie grubu elemanlar1 arasindaki geometrik
iliski

*dir.

Lie grubunda bulunan bir C noktasinin birim elemana gercek uzakligi,

log(C)

C noktast, tersiyle (C™') ¢arpilmasi durumunda, e birim elemana eslesmektedir. Bu

durumda C noktasi, Lie cebrinde tanjant uzaymna karsilik gelmektedir. Lie grup

tizerinde, {C k} noktalarinin Lie cebrindeki ifadesi, Esitlik (3.11)’de verilmistir.

k=1,..,.K
Lie cebri, vektdr uzayma karsilik geldigi i¢in, ¢, noktalarinin ortalamasini

hesaplamak miimkiindiir.
¢, =log(C'C,) (3.11)

Bu bilgiler 1s181inda, hedef takibinde, ortak degisinti matrislerin Lie grubunda tanimhi
olmasindan dolayi, Lie cebir/Lie grup temelli bir model giincelleme islemi

gergeklestirmek miimkiindiir. Model giincelleme isleminde, her bir ortak degisinti

matrisi, C, noktasina karsilik gelmektedir.
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Tez kapsaminda Onerilen tiim 6zgiin yaklasimlarda, [61]’de Onerilen Lie cebir/Lie
grup temelli model giincelleme yaklasimi kullanilmigtir. Bununla birlikte, yine
[61]’de Onerilen yaklasima paralel olarak model giincelleme isleminde, daha iyi bir
hedef takip performansi i¢in, ortak degisinti matrislerin uzaklik 6lciitlerine bagh bir

lyilestirme yapilmaistir.

3.1.3. Tiimlev imge gosterim yaklasim ile ortak degisinti betimleyicilerin elde

edilmesi

Imge isleme uygulamalarinda ortalama siizgecleme isleminin islem yiikii, blok
boyutuna bagli olarak degismektedir. Ancak tiimlev imge gosteriminden
faydalanilarak blok boyutundan bagimsiz bir ortalama silizgegleme islemini
gergeklestirmek  miimkiindiir. Bu sayede islemin hesapsal karmagiklig

azaltilmaktadir.

Herhangi bir imgenin tiimlev imge gosterimi onceden hesaplanarak, imge iginde
herhangi bir dikddrtgen bolgenin alani veya ortalamasi birka¢ aritmetik islemle
hesaplanabilmektedir. Tiimlev imge gosterimi, gercek zamanli yiiz tespitinde [62] ve

hizl1 histogram hesaplamalarinda [63] kullanilmaktadir.

Tiimlev imgede (x,)) noktasindaki deger, orijinal imgenin (x,y) noktasinin sol st

kisminda bulunan piksel degerlerinin toplamina esittir.

(xy)

Sekil 3.6. Tiimlev imge olusturma

Sekil 3.6’da gosterilen tiimlev imge, Esitlik (3.12)’deki formiil ile elde edilmektedir.

A (ny)= 3 1(xy) (3.12)

x'<x,y'<y
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1 (x', y') orijinal imgeyi, / J (x, y) ise tiimlev imgeyi gostermektedir. Tiimlev imge
gosterimi, ayn1 zamanda yinelemeli bir sekilde de olusturulabilmektedir. Yinelemeli

gosterim Egitlik (3.13)’te gdsterilmistir.
II (x,y) :I(x,y)+1j (x—l,y)+]I (x,y—l)—]J (x—l,y—l) (3.13)

Timlev imge yapisinin, yinelemeli gosteriminde baslangi¢ kosullar1 olarak
1 (—1,0) =1 (0,—1) =1 (—1,—1) =0 alinmalidir. Timlev imge olusturulduktan sonra,
Sekil 3.7°de gosterilen boyuttan bagimsiz bir R bolgesi icin piksel degerlerinin

toplami Esitlik (3.14)’te gdsterilmistir.

0,0

RI] M X2.

e XV,

Sekil 3.7. Herhangi bir R bdlgesinin
alaninin  hesaplanmasinda tliimlev imge
kullanimi

> 1wy =1 (o)1) (mon) =1 (ry)+ 2 () (3.14)
(x,y)eR
BODB’ler, tiimlev imge gosterim tekniginden faydalanarak, hizli bir sekilde
hesaplanabilmektedir [64]. Bu sayede, BODB temelli hedef tespiti ve 6zellikle hedef
takibi uygulamalarinda hesapsal ylik azaltilmaktadir. Esitlik (3.2)’de gosterilen ortak
degisinti matrisi, daha agik bir ifadeyle Esitlik (3.15)’te tanimlanmistir.

ne, =113

a0 =] (0. -0 () -n() 319
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Burada (z’, j ) ortak degisinti matrisinin sirasiyla satir siitun koordinatlarini

gostermektedir. Ortak degisinti matrisinin timlev imge yapisina uygun olmasi igin

Esitlik (3.16)’da ifade edildigi gibi yeniden diizenlenmistir.

H[Zf SO0 () -w ()]
) {Zf .)_gf"(" Zf(f +”Ru()u(1)}

n, —1

LS00 ) O (] 316
B om0 mmn)|

-4 gf (L En0En0)

Esitlik (3.16) incelendiginde, ortak degisinti matrisin hesaplanabilmesi i¢in her bir
Oznitelik vektor toplamimin ve herhangi iki Oznitelik vektdr carpim toplaminin
bilinmesi gerekmektedir. Bu baglamda, oOznitelik vektorlerine bagli olarak
hesaplanan toplamsal islemler, tiimlev imge gosterim teknigiyle hizli bir sekilde

hesaplanabilmektedir.

[64]’te kullanilan notasyonlara bagli kalarak F', renk, gradyan gibi farkli 6zellikler
icin hesaplanan W x H boyutlu 7 imgesinden elde edilmis, W x H xd boyutunda
bir ozellik imgesi olsun. Bu durumda, BODB’ler i¢in tanimlanan tiimlev imge
yapilart Esitlik (3.17) ve Esitlik (3.18)’de gosterilmistir. W ve H imgenin sirasiyla
genislik ve yiiksekligini gdstermektedir.

P! (x,3,0)= D, F(x,).i) (3.17)
x'<x,y'<y
QI (x, 0,0, /)= D, F(x,y.i)F(x.,y,)) (3.18)
x'<x,y'<y

Pj ve QJ sirastyla W x H xd ve W xH xdxd boyutlarinda tiimlev imgeleri

gostermektedir. Bu tlimlev imgeler lizerinden herhangi bir (x, y) koordinat1 i¢in
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Esitlik (3.19)’da gosterildigi gibi d boyutlu bir p,_, vektorii ve d xd boyutlu bir

Q, , matrisi olusturmak mimkundjir.

pw{pf (1) ... Pl (x,y,d)}T

QI (x,y,l,l) QI (x,y,l,d) (3.19)
Q.,=

QJ (x,y,d,1) .. QI (x,y,d,d)

Nihai olarak, imgenin herhangi bir R bdlgesi i¢cin BODB, Esitlik (3.13) yardimiyla
Esitlik (3.20)’deki gibi hesaplanmaktir.

T
pR = (pxz,yz +px1d’1 _pxz’)ﬁ _pxleZ )(pxzd’z +pxl sV _pszl _pxl Jz)

1 1 (3.20)
CR(xl,yl;x2,y2) =m (sz’yz +Qx1>yl _sz’yl _Qxl’yZ )_n_pR
R R

Q, , matrisinin simetrik yapida olmasindan dolayi, Q. igin (dzxd )/ 2 sayida

X,y

tiimlev imgesi yeterli olmaktadir.

Bu tez kapsaminda Onerilen BODB temelli yontemlerde BODB’ler, aksi

belirtilmedigi siirece tiimlev imge gosterim yontemiyle hesaplanmastir.

3.2. Ortak Degisinti Betimleyici Temelli Hedef Tespit ve Takip Calismalarina
Genel Bakis

Literatirde, BODB’ler ilk defa [59]’da tamimlanmis, hedeflerin tespiti ve
siniflandirmasinda kullanilmistir. Hedef tespiti i¢in, 9 farkli Oznitelik vektori
kullanarak 9x9 boyutlu BODB’ler olusturulmustur. BODB’ler, farkli ol¢eklerde
hedef boyutlar1 dikkate alinarak, tam arama yaklagimiyla hedef imgede aranmaktadir.
[59]°dan yola ¢ikarak Onerilen ortak degisinti betimleyici (ODB) temelli yaklagimlar
hedef tanima, hedef tespiti ve takibi, siniflandirma, boliitleme gibi farkli bilgisayar

gorli uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

[64]’de ODB’lerin hizli bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in tiimlev imge goOsterim

yontemi kullanilmistir. Onerilen bu ydntem sayesinde, imgede herhangi bir
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dikdortgen bolge icin hesaplanan ODB’nin hesapsal gereksinimi, [59] daki
yaklasima gore oldukca azalmaktadir. Bununla birlikte ODB, tiimlev imge gosterim

sayesinde, bolge boyutundan bagimsiz, sabit bir siirede hesaplanabilmektedir.

[61]’de ODB temelli hedef takip yaklagimi Onerilmistir. Bu yaklasimda, takip
edilecek nesneye benzer, en uygun hedef nesnenin bulunmasinda Forstner uzaklik
metrigi kullanilmistir. Nesne goriiniimiinii temsil eden ortak degisinti betimleyicinin
giincellenmesinde Lie cebir/ Lie grup yapist kullanilmistir. Onerilen yaklasimin
basarimi, hareketli ve duragan kamera kayitlar ile kizilotesi goriintiilerde test
edilmistir. Hareketli kamera kayitlarinda kullanilan 6znitelik vektorii; x-y koordinat
degerini, imgenin 1siklilik degerini, x ve y yonlerindeki gradyen bilgilerini
icermektedir. Bununla birlikte, sabit arka plan iceren goriintii dizileri i¢in ayrica
cerceve fark bilgisi eklenmistir. Hedef takip baslangici, el yardimiyla yapilmistir.

Hedef nesnelerin en uygun yerinin bulunmasinda tam arama yaklagimi kullanilmistir.

[61]°de Onerilen ODB temelli nesne takibine benzer bir ¢alisma [65]’de Onerilmistir.
Takip edilecek referans ODB ile aday ODB’ler arasindaki benzerlik hesab1 Forstner
uzaklik metrigi ile hesaplanmaktadir. Referans ODB’nin gilincellenmesi ise
Riemannian uzayinda gerceklestirilmektedir [66]. ODB’lerin simetrik pozitif taniml
matrisler olmasindan dolayi, Riemannian manifoldlar1 {izerinde bulunan noktalar
arasinda en kisa uzunlukta egri, jeodezik olarak isimlendirilmektedir. Riemannian
manifoldunda her bir ODB, bir noktaya karsilik gelmektedir. Riemannian manifoldu,
bolgesel olarak Oklid uzaymnda olup manifold iizerindeki her bir nokta, tanjant
uzaymna sahiptir. Manifold iizerindeki noktalar ile tanjant uzayindaki vektorler

arasindaki iliski, issel dontlisiim ve logaritmik doniisiimler ile ifade edilmektedir.

[67]’de ODB temelli ara¢ plaka tespiti gerceklestirilmistir. Bu yaklasimda arag
plakalari, ODB’ler kullanilarak sinir aglar1 ile c¢evrim dis1 egitim asamasindan
gecirilmektedir. Sinir agimi egitmek i¢in, plaka igeren ve igermeyen imgeler
kullanilmistir. Plaka tespit agsamasinda ise, aday imgeler sinir aginda degerlendirilip,
sinir agindan imgenin plaka igerip i¢cermedigi bilgisi alinmaktadir. Bu yaklasimda,
ODB’ye ait 6znitelik vektorlerinden x-y kartezyen koordinat veya kutupsal koordinat
degerlerinden farkli olarak, koordinat degerlerine baglh frekans doniisiim fonksiyonu

kullanilmistir. Frekans doniisiim fonksiyonu sayesinde ODB, imgenin olasi rotasyon
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durumlarina karsilik kararli bir yapiya sahip olmasinin yani sira, imgede meydan

gelen bozunumlara kars1 kararli yapisin1 korumaktadir.

Insan goriiniimlerinin ODB ile temsil edilmesi ve Riemannian manifoldlari {izerinde
bulunan bu ODB’lerin siniflandirilmasi, insan tespitini miimkiin kilmaktadir. [68]’de,
Riemannian manifoldlarindan Tanjant vektér uzaymna gecilmekte, ODB temelli
simiflandirma iglemi ise LogitBoost algoritmasindan yararlanilarak bu vektor
uzayinda yapilmaktadir. Bununla birlikte imge i¢inde, 200 farkli alt bolge seg¢ilip, bu
bolgeler icin ODB olusturulmaktadir. Zayif siniflandirict gosteriminde 6grenme
islemi, bu alt bolgelere ait ODB’ler kullanilarak elde edilen Tanjant vektdr uzayi

tizerinden yapilmaktadir.

[69]’da videolarda insan tespiti i¢in Onerilen yaklasim, temelde [68]’de Onerilen
yaklasima benzer bir yol izlemektedir. Onerilen yaklasim, [68]’e gore daha diisiik bir
hesapsal yiike sahip olup hedefi daha yiiksek bir basarimla tespit etmektedir. Bu
yaklasimda, ODB olusturulurken hesaplanan ortalama Oznitelik vektorleri ayni
zamanda egitim ve tespit asamasinda kullanilmistir. Bununla birlikte, ODB’yi

olusturan 6znitelik vektorlerine, 6n plan olasilik bilgisi dahil edilmistir.

[70]’de BODB temelli ¢oklu hedef takibi Onerilmistir. Hedef takibinde siire¢ ve
Olciim modeli olarak PS kullanilmistir. Siire¢ modelinde, uyarlamali hiz modeli
tercih edilmistir. PS’de agirliklarin belirlenmesinde, referans ODB ile aday ODB’ler
arasinda hesaplanan uzaklik degerleri kullanilmaktadir. Referans hedefin goériintimii,
birden fazla ODB ile temsil edilmektedir. Hedef takibinde referans hedefe ait
ODB’nin zamanla giincellenmesi, Riemannian manifoldunda ger¢eklesmektedir.
Giincelleme isleminde, k aninda gecerli olan referans ODB ile k+1 aninda bulunan
en uygun aday ODB arasinda ortalama alma islemi yapilmaktadir. Bu islem, hedef
takip stliresince devam etmektedir. Bu calismada ayrica, ¢oklu hedef takibinde
goriilen hedeflerin birlesmesi, ayrilmas: gibi farkli senaryolar i¢in de basarim

degerlendirilmesi yapilmistir.

[71]’de ODB temelli olasiliksal hedef takip yaklagimi onerilmistir. Hedef takibinde,
ODB temelli uzaklik hesabi, goriiniim giincelleme gibi islemler Riemannian
uzayinda gergeklestirilmistir. Takip edilecek hedefe ait durum vektorlerinin zamana

gore dagilimi, PS ile yapilmaktadir. PS’de, her bir durum vektoriine ait agirlik
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degerleri, durum vektoriiyle iligkili olabilirlik degeriyle orantilidir. Bu yaklasimda,
takip sistemine ait durum-ge¢is fonksiyonu olarak d6zbaglanimli (autoregressive AR)
model kullanmak yerine daha basit bir model tercih edilmistir. Bu modelde, k
anindaki parcaciklarin konumu hesaplanirken, rasgele sayr iiretimine gore ya k-1
anindaki parcaciklarin konumu kullanilmakta ya da k-1 anindaki parcaciklarin
konumuna ek olarak parcaciklarin k-1 anindaki hizi kullanilmaktadir. Ayrica bu
calismada, ODB’nin hizli bir bi¢imde hesaplanmasi i¢in kullanilan tiimlev imge
gosteriminde farkli bir yol izlenmistir. Tiimlev imge hesabinda, imgenin tiim alanin
kullanmak yerine, durum vektorlerine ait pargaciklarin  kapladigi alan

kullanilmaktadir. Bu sayede, hesapsal yiikte bir iyilestirme saglanmistir.

[72]’de goriintii dizilerinde dinamik arka plan ¢ikarimi i¢in ODB’ler kullanilmistir.
Arka plan c¢ikariminda, her bir piksel i¢in birden fazla Gauss karisim modeli
kullanmak yerine, birden fazla ortak degisinti matrisi kullanilmistir. Gauss karigim
modeline benzer sekilde, her bir ortak degisinti matrisi belirli bir agirliga sahiptir.
Imgedeki ilgili pikselin 6n plana m1 yoksa arka plana mi ait oldugunu tespit etmek
i¢in, ilgili piksele ait ortak degisinti matrisi ile arka plan1 temsil eden ortak degisinti

matrisleri karsilagtirilmaktadir.

[73]’te Gabor temelli ortak degisinti matrisleri yiiz tanimada kullanilmistir. Bu
yaklasimda, ODB’nin hesaplanmasinda yaygin bir sekilde kullanilan birinci ve ikinci
dereceden gradyen bilgileri yerine Gabor katsayilari tercih edilmistir. 8 farkli yonde
ve 5 farkli Olgekte tanimlanmis Gabor kernelleri ile yliz imgesinin evrigimi
sonrasinda elde edilen 40 farkli Gabor 6zelligi, yliz imgesinin her bir pikseline ait

Gabor 6znitelik vektoriine karsilik gelmektedir.

Farkli 6znitelik vektorleriyle olusturulmus ODB’lerin, hedef tespit islemi tlizerindeki
performansi ilk kez [74]’te ele alinmistir. Bu ¢alismada, sabit bir kamera ve hareketli
bir kameranin ortak c¢aligmasiyla hedef tespiti ve hedef dogrulamasi
gerceklestirilmistir. Sabit kamera ile tespit edilen hedef, hareketli kamera ile farkli
acilardan ayni sahne ortaminda aranmaktadir. Onerilen ydntemin basarimi, farkli
Oznitelik vektorlerine sahip ODB ve yonlii histogram betimleyicileri kullanilarak

Smanmigtir.
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[75]°te ODB temelli olasiliksal hedef takip sistemi Onerilmistir. Hedefe ait durum
vektorlerinin zamana gore olasiliksal dagilimi PS ile gerceklestirilmektedir. Siire¢
modeli olarak birinci dereceden dinamik model secilmistir. Referans hedefe ait ODB
ile aday hedeflere ait ODB’ler arasinda hesaplanan uzaklik degerlerinin dagilimi
Gauss formunda oldugu kabul edilmistir. Bu uzaklik degerleri de, aday hedeflerin

olabilirligini gosterecek sekilde olasiliksal olarak ifade edilmektedir.

[76]’da ODB temelli giirbiiz bir gorsel hedef takip sistemi Onerilmistir. Bu
yaklasimda, takip edilen hedefin goriinim modelini temsil eden ODB’nin
giincellenmesi, artimsal (incremental) olarak yapilmaktadir. Diger bir ifadeyle, k
anindaki referans ODB’nin giincellenmesinde, k-1 anindaki referans ODB ile k
aninda arama sonrasinda bulunan en uygun aday ODB kullanilmaktadir. Giincelleme
islemi Oklid uzayinda yapilmaktadir. Bununla birlikte, ODB’nin giincellenmesinde
uyarlamali agirhik faktorii kullanilarak, eski gozlemlere verilecek 6nem ile yeni

gozlemlere verilecek onem ayarlanabilmektedir.

[77]’de ortak degisinti matrislerin tanimli oldugu Riemannian manifoldunda bayir
inis algoritmas1 (gradient descent algorithm) kullanilarak hedef takip yaklagimi
onerilmistir. Diger bir ifadeyle, Oklid vektdr uzayinda tanimli bayir inis en iyileme
algoritmasi, Riemannian uzayinda gercgeklestirilmistir. Referans ODB ile aday
ODB’ler arasinda hesaplanan uzaklik olgiitiiniin, x ve y konumlarina bagli bir
fonksiyonla gosterilmesi durumunda, bu fonksiyonun x-y konumlarina gore
minimizasyonu amaglanmistir. Bununla birlikte, hedef takibinde en uygun aday
hedefin konumunu bulmak i¢in, kapsamli bir arama yapmak yerine, yerel bir arama
yapilmaktadir. Bu sayede hedef takip isleminin hesapsal yiikii, kapsaml1 bir aramayla

gergeklestirilen takip islemine gore daha az olmaktadir.

[79]’da Onerilen gorsel hedef takibinde, simetrik pozitif tanimli matris temelli
istatiksel islemler, Riemannian uzay1 yerine Log-Oklid uzaymda [78] yapilmistir.
Log-Oklid uzayi, standart Rimennian uzayma gére daha basit bir yapida olup
ODB’ler arasinda uzaklik hesab1 ve ortalama ODB hesab1 gibi islemler bu uzayda
gergeklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada, takip edilen nesne i¢in birden fazla ODB
kullanilmis ve her bir ODB’nin zamanla giincellenmesi artimsal olarak uyarlamali

bir sekilde gergeklestirilmistir. Giincelleme asamasinda, diisiik seviyeli Log-Oklid 6z
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uzay gosterim yaklagimi kullanilmistir. Hedefin durum-gecis dagilimi, Gauss

dagilimi ile modellenmis, hedef takibinde PS kullaniimistir.

[80]’de onerilen gorsel hedef takibinde, referans ODB ile aday ODB’ler arasindaki
uzaklik hesabi, Oklid uzayinda gergeklestirilmistir. Ortak degisinti matrisler,
kokusuz doniistimde [10] Onerilen yaklasimdan yola c¢ikilarak, 6zel noktalar ile
tanimlanmustir. Ozel noktalar ile olusturulan referans ODB’ye ait vektor ile aday
ODB’ye ait vektorler, Oklid uzayinda karsilastirilmaktadir. Takip edilen hedef
gorliiniimiiniin zamanla giincellenmesi, artimsal temel bilesen analizi yaklasimiyla

saglanmistir.

[81]°de Onerilen yaklasimda, hedef takibine ait sistem dinamik modelleri Riemannian
manifoldunda tanimlanmistir. Bu calismada, hedefe ait deformasyon ve konum
degisim bilgilerini igeren ilgin doniisiim parametreleri, durum vektorii olarak
alimmistir. Rimennaian manifoldunda ardisik iki durum vektorii arasindaki fark, bu
durum  vektorlerini  birbirine baglayan egriye ait Tanjant vektoriiyle
iliskilendirilmistir. Diger bir ifadeyle, durum vektorleri Lie grubunda, durum
vektorlerine ait hareket (hiz) bilgisi de Lie cebrinde tanimlanmistir. Bu yaklasimda,
Riemannian manifoldunda gerceklestirilen PS temelli hedef takibinin bagarimu,

standart vektor uzayinda gerceklestirilen PS temelli hedef takibi ile karsilastirilmistir.

[82]°de ortak degisinti betimleyici matrislerin olusturulmasinda farkli bir yaklasgim
onerilmistir. ODB’lerin olusturulmasinda hesapsal yiik ¢cok fazla olmamakla birlikte,
farkl1 oOlgekler ve farkli konum degerleri i¢in islemsel yiik artmaktadir. Bu
yaklagimda, islemsel yiikii azaltmak ic¢in ortak degisinti matris hesabinda ¢arpma

operatorii yerine toplam operatorii kullanilmistir.

[83]’te farkli Oznitelik vektorleri ile olusturulan ODB’lerin, hedef tespitindeki
basarimi irdelenmistir. 9 farkli ortak degisinti matrisi olusturularak, her bir ortak

degisinti matrisinin, insan ve yliz tespitindeki basarimi degerlendirilmistir.

[84]'te ODB’lerin karsilastirilmasinda kullanilan  Forstner metrigi  yerine,
Mahalanobis uzaklik metrigi kullanilmistir. Bununla birlikte, referans hedefe ait
pozisyon ve goriinlim bilgilerinin giincellenmesinde bir takim kisitlamalar

getirilmistir. Ornegin, referans ODB’ye en ¢ok benzeyen aday ODB etrafinda
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hesaplanan diger aday ODB’lerin 6z degisintisi kiiciik olmak zorundadir. Bu
yaklasimda, kisitlamalarin herhangi birisi saglanamiyorsa, referans hedefe ait

pozsiyon ve goriinlim bilgisi giincellenmemektedir.

ODB’ler arasinda uzaklik hesabini ve takip edilen hedefe ait referans ODB’nin
zamanla giincellemesini Oklid uzayinda gergeklestirmek miimkiindiir. [85]’te ortak
degisinti matrisleri bir takim 6zel nokta adi verilen vektorlerle temsil edilmektedir.
Bu calismada, uzaklik metrigi olarak en kiiciik karesel hata yaklasimi kullanilmistir.
Hedefe ait goriiniim modelinin giincellenmesinde ise zamanla hafizada tutulan en

uygun aday goriiniimlere ait 6zel noktalarin ortalamasi alinmistir.

[86]’da PS temelli hedef takip yaklagimi Onerilmistir. Bu yaklasimda nesne
goriiniimleri ODB’ler ile modellenmistir. Onceki calismalara benzer sekilde PS’de
kullanilan olabilirlik fonksiyonu, referans ODB ile aday ODB’ler arasinda
hesaplanan uzaklik metrigine bagli Gauss PDF formunda tanimlanmistir. Bu
calismanin katkisi, hedef nesneye ait goriiniim modelinin gilincellenmesinin
uyarlamali bir sekilde gerceklestirilmesidir. Sahnede takip edilen hedefin ortiismeye
maruz kalmasi durumunda goriinlim modelinin giincelleme islemi, ortiismeye maruz

kalmadan 6nceki goriiniim modeline bagh olarak gerceklestirilmektir.

[87]’de Onerilen ODB temelli hedef takibinde, PS yerine Monte Carlo yaklagimi
kullanilmistir. Bu yaklasimda takip edilen hedef hareketinin, 2 boyutlu Gauss
formunda oldugu varsayilmistir. Gauss dagilimimin ortalama degeri, takip edilen
hedefin bir 6nceki ¢er¢evedeki konumuna, ortak degisintisi ise hedefin hizina karsilik
gelmektedir. Hedefin konumunu kestirmek i¢in kullanilan Gauss dagilimi, benzer
sekilde hedefin boyutu i¢in de tanimlanmistir. Bununla birlikte, model gilincelleme
islemi, referans ODB ile aday ODB’ler arasinda hesaplanan uzakliga bagli olarak

yapilmaktadir.

[88]’de cevrit temelli hedef takip yaklasimi Onerilmistir. Referans ve aday goriiniim
modelleri olarak ODB’lerin kullanildig1 bu yaklasimda, uzaklik metrigi olarak Log-
Oklid yaklasim tercih edilmistir. En kiiciik enerji fonksiyonuna sahip cevriti bulmak

i¢in ODB’ler kullanilmistir.
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[89]’da hedef betimleyicisi olarak ODB kullanilmis ve kademeli LogitBoost
algoritmas1 kullanilarak hizli bir sekilde insan tespiti Onerilmistir. Bu ¢alismanin
[68]’de Onerilen yaklasima gore katkisi, hedef nesnenin goriinim o6zelliklerinin
yaninda, nesnenin On plan bilgisinin de LogitBoost smiflandirmasina dahil
edilmesidir. Bununla birlikte, ODB’ye ait ortalama Oznitelik vektorl, zayif

siiflandiricinin girigine ilaveten uygulanmstir.

[90]’da farkli 6znitelik vektor secenekleriyle olusturulan ODB’lerin, hedef tespiti
tizerindeki basarimi degerlendirilmistir Bu ¢alismada, SIFT betimleyicisi ve Fourier
doniistimii sonras1 elde edilen genlik ve faz bilgileri, 6znitelik vektorii olarak
ODB’ye dahil edilmistir. Hedef takibinde en uygun aday bolgenin belirlenmesi, en
kisa uzaklik degerine sahip aday bolgenin secilmesi yerine, belirli ol¢iitler altinda

yeniden hesaplanmaktadir.

[917’de ODB kullanilarak 6nemli nokta haritas1 (saliency point map)
olusturulmustur. Bu haritadaki her bir deger, imgedeki ilgili piksel etrafinda
hesaplanan ortak degisinti matrisine bagli olarak hesaplanmistir. Diger bir ifadeyle,
onemli noktalara ait degerler, merkez piksel etrafinda elde edilen bilgi miktariyla
dogru orantili olarak degismektedir. Elde edilen bilgi miktarina bagli olarak, aday
bolge ile bu bolge etrafindaki bilgi miktar1 arasindaki farklarin en biiyiigiinii bulacak

arama algoritmasi gerceklestirilmistir.

[92]’de hedefe ait gbriinlim modeli i¢in tek bir ODB kullanmak yerine ¢ok olgekli
ODB’nin kullanilmasi 6nerilmistir. Cok 6l¢ekli ODB i¢in dortlii agag yapisi tercih
edilmistir. Dortlii aga¢ yapisi, ¢cok seviyeli bir yapr olup farkli dlgeklerde imge

ozelliklerinin ¢ikartilmasinda kullanilmistir.

[93]’te PS temelli olasiliksal hedef takibi onerilmistir. Hedefe ait goriinlim modelinin
ODB ile temsil edildigi bu yaklasimda, goriinim modelinin gilincellenmesi
Riemannian manifoldu yerine Oklid uzaymnda gergeklestirilmistir. Goriiniim
modelinin gilincellenmesi artimsal olarak yapilmakta, bu sayede gercek zamanli bir

gorsel takip miimkiin olmaktadir.

[94]’te Onerilen yaklasimda, [79]°da gerceklestirilen artimsal Log-Oklid Riemannian

alt-uzay Ogrenme algoritmasima ek olarak, tekli ve ¢oklu hedef takip yaklagimi

61



Onerilmistir. Hedef goriiniim bolgesi, birgok alt bolgeye ayrilmis ve her bir alt bolge

i¢in Log-Oklid Riemannian alt uzay modeli, ¢evrim i¢i 6grenme yapisina sahiptir.

[95] te, ozellikle biiyiik boyutlu nesneler i¢in hesaplanan bolgesel ODB’lerin daha
hizli bir sekilde olusturulmasi i¢in farkli bir yaklagim onerilmistir. ODB hesabinda
Oznitelik vektorleri, hedef nesne bolgesindeki tiim pikseller yerine dnemli noktalara
karsilhk gelen pikseller iizerinden secilmistir. Onemli noktalarm bulunmasinda,

Hessian matrisinin 6zdegerleri incelenmektedir.

[96]’de seyrek gosterim temelli gorsel takip yaklasimi Onerilmistir. Hedef bolge,
birbirleriyle ortlismeyen alt bolgelere ayrilarak, her bir alt bolge i¢in ortak degisinti
matrisi olusturulmustur. Ortak degisinti matrisleri, Log-Oklid uzayinda vektérel bir
bicimde ifade edilerek seyrek gosterim yaklagimi kullanilmistir. Bununla birlikte,
hedef goriiniimiiniin zamanla giincellenmesi i¢in 3 farkli yaklasim belirlenmis,
giincelleme esnasinda hangi yaklagimin secilecegi uyarlamali bir sekilde tespit

edilmistir.

Ortak degisinti betimleyicilerinde kullanilan 6znitelik sayis1 ve tiirii, gorsel hedef
takibin performansini ve hesapsal yiikiinii etkilemektedir. [97] de, genetik algoritma
yaklasimiyla hedef nesnenin karakteristik oOzelliklerinin en az sayida Oznitelik

kullanarak belirlenmesi amaglanmistir.
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4.0RTAK DEGISINTI BETIMLEYICILERi iCiN 1YILESTIRILMIiS
BENZEMEZLIiK OLCUTU

4.1. Giris

Standart BODB temelli hedef takibinde (SBODB) [61], takip edilen hedefe benzeyen
en uygun hedef nesnenin bulunmasinda Forstner uzaklik metrigi kullanilmistir.
Hedef goériinlimiinii temsil eden ortak degisinti betimleyicinin glincellenmesinde ise
Lie cebir/ Lie grup yapisi kullanilmistir. BODB’lerin takip edilen hedefi diger
hedeflerden ayirt edecek bir yapida olmasi, hedef takip performansini dogrudan

etkilemektedir.

BODB’lerde, diger bir ifadeyle ortak degisinti matrisinde, her bir 0Oznitelik
vektoriiniin degisintisi ve Oznitelik vektorleri arasindaki ilintiyi, sifir ortalamali bir
dagilimla ifade edilmektedir. Sifir ortalamali dagilima sahip bir BODB, takip
ortaminda meydana gelebilecek 1siklilik degisimine karsit hedef takip performansi

acisindan dayanikli bir yapiya sahiptir.

Hedefe ait goriinim modeline karsilik gelen BODB, yapisinda bulundurdugu
Oznitelik vektorlerinin, ortalamalarindan ne kadar bir sapma gosterdigi ve 6znitelik
vektorleri arasindaki iligkilerle ilgilenmektedir. BODB, kompakt bir yapida olmasina
ragmen, i¢erisinde Oznitelik vektorlerinin ortalamasina ait bir bilgi bulunmamaktadir.
Dolayisiyla, hedef takibinde Forstner benzemezlik Olciitiine gore referans BODB ile
aday BODB’ler arasinda uzaklik hesab1 yapilirken, 6znitelik vektor ortalamalarinin
karsilagtirilmas1 goz ardi edilmektedir. Diger yandan, BODB’ler icin uzaklik
hesabmin Oklid uzayinda gerceklestirildigi durumlarda, Oklid uzayinda kullanilan
benzemezlik Ol¢iitiine ortalama 6znitelik vektorlerinin de dahil edildigi yaklasimlar

mevcuttur [80,85].

Tez kapsaminda onerilen 6zgiin yaklagimlardan ilki, Forstner benzemezlik 6lciitiiniin
iyilestirilmesidir. Buna gore, iyilestirilmis uzaklik Olgiitiine, 6znitelik vektdrlerinin

dagilimlarinin =~ yan1  sira  ortalama  degerleri de  dahil  edilmistir.
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4.2. Forstner Benzemezlik Olgiitiiniin Iyilestirilmesi

SBODB yaklagiminda referans bolgeye ait 6znitelik vektorlerinin dagilimina benzer
birden fazla aday bolge olmasi durumunda hedef takibinin basarimi azalabilmektedir.
Bunun nedeni, BODB’ler arasinda benzemezlik ol¢iitii olarak kullanilan Forstner

metriginin, sadece 6znitelik vektdrlerinin dagilimim dikkate almasidir.

Sekil 4.1°de gorsel veri setlerinden “Crowd” dizisinden alinan bir imge i¢in, Esitlik
(4.1)’de verilen Forstner benzemezlik olgiitii kullanilarak elde edilen olabilirlik

haritas1 gosterilmektedir.

dist(C,,;,C,,, )= Zd:log2 4(Cr-Coty) (4.1)
i=1

C_, ve C_  sirastyla referans ve aday bolgelere ait ortak degisinti matrisine karsilik

ref aday
gelmektedir. Olabilirlik haritasi, piksel temellidir. Her bir pikselin olabilirlik degeri,
bu piksellere karsilik gelen aday ODB’ler ile imge iizerinde referans bir bolgeyi
temsil eden ODB arasinda hesaplanmaktadir. Olabilirlik haritasindaki uzaklik
degerleri, Forstner benzemezlik ol¢iitiinden gelen uzaklik degerleriyle ters orantili
olacak sekilde belirlenmistir. Bunun nedeni, Forstner uzaklik hesabinin ayn1 ODB’ler

icin 0 degerini vermesidir.
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Sekil 4.1. (a) “Crowd” imgesi ve imge iizerinden alinan bir bolge, (b)
Forstner uzaklik hesabina gore olusturulan olabilirlik haritasi

Sekil 4.1 (b)’de gosterilen olabilirlik haritasinda, referans bolgeye karsilik gelen
hedef bolge, diger bdlgelere nazaran daha yiiksek genlige sahiptir. Buna ragmen,
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imgede bulunan diger aday hedeflerin oldugu boélgeler de genellikle diiz bir tona
sahiptir. Ortalama O6znitelik vektoriinden bagimsiz, Forstner benzemezlik 6l¢iitii ile
elde edilen olabilirlik haritasinda aday hedef bolgeler de nispeten yiiksek genlige
sahiptir.

Tez kapsaminda, Oznitelik vektorlerinin dagilimlar1 yaninda, ortalama degerlerinin
de dikkate alindig iyilestirilmis bir benzemezlik 6l¢iitii tanimlanmistir. Bu baglamda

C, ve C ortak degisinti matrislerine ait p, ve p,, ortalama Oznitelik

aday

vektorlerini  kullanarak, J boyutlu karesel Oklid normu Esitlik (4.2)’de

tanimlanmaistir.

2 & 5
2 Z(‘uref’i _fuaday,i) 4.2)

i=l1

diSt(urqf’uaday) = | p’rqf - l'l’aday
d , Oznitelik vektoriiniin boyutunu gostermektedir. Esitlik (4.2)’de verilen uzaklik
hesabi, Esitlik (4.1)’de verilen uzaklik hesabiyla birarada kullanilarak, giirbiiz hedef
tespiti ve takibi i¢in Esitlik (4.3)’te gosterildigi gibi iyilestirilmis Forstner

benzemezlik Ol¢iitii elde edilmistir.

st (P s By )

(4.3)
B

dist'(C,,/,C,,, ) = axdist(C,,,,C,,, )+ (1-a)x
Esitlik (4.3)’te gosterilen iyilestirilmis benzemezlik dlgiitiinde, Forstner benzemezlik
Olciitii ve ortalama 6znitelik vektoriine bagli benzemezlik oOl¢iitii, sirasiyla o ve
1—a degerleriyle agirliklandirilmistir. Forstner benzemezlik 6lgiitiinde kullanilan
ortak degisinti matrisleri, hedef takip esnasinda sahnede meydana gelebilecek
1s1klilk degisimlerine karsi giirbiiz bir yapiya sahiptir. lyilestirilmis Forstner
benzemezlik Olgiitlinde, hedef takip performansinin 1siklilik degisimlerine karsi
olumsuz etkilenmemesi i¢in, ortalama Oznitelik vektorlerine bagli benzemezlik
Olgiitline, Forstner benzemezlik Olciitiine goére daha az agirlik verilmistir. Diger

yandan, £ parametresi diizgeleme (normalization) sabiti olup her iki benzemezlik
oOlgiitiiniin birbirine yakin dinamik agirliklarda olmasimi saglamaktadir. o ve [

paremetreleri deneysel olarak sirasiyla 0.9 ve 200 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.2°de “Crowd” imgesi icin, Forstner benzemezlik olgiitii ve Esitlik (4.3)’te
verilen iyilestirilmis Forstner benzemezlik Slgiitii kullanarak elde edilen olabilirlik
haritalar1 gosterilmektedir. Sekil 4.2 (a)’da sadece ortak degisinti matrisler
kullanilarak elde edilen hedef bdlge ve aday bolgelerin olabilirlik haritasi
gosterilmistir. Sekil 4.2 (b)’de ise, ortak degisinti matrislerine ek olarak, ortalama
Oznitelik vektorleri kullanilarak elde edilen hedef bolge ve aday bolgelerin olabilirlik
haritas1 gosterilmistir. Sekil 4.2 (b) incelendiginde, hedef bolgeye ait olabilirlik
degerlerinin, diger 6n plan olabilirlik degerlerine gére daha yiiksek genlikte oldugu
acikea goriilmektedir. Oysa ki Sekil 4.2 (a)’da ayn1 6n plan olabilirlik degerleri, Sekil
4.2 (b)’dekine gore daha yiiksek genlige sahiptir. Bununla birlikte, kismen yiiksek
genlige sahip arka plan olabilirlik degerlerini, arka plan ¢ikarim yaklasimlariyla
etkisiz hale getirmek miimkiindiir. Uygulanabilecek diger bir farkli yaklasim ise,

piksel temelli 6znitelik vektor bilgisine, arka plan/6n plan bilgisinin eklenmesidir.

(b)

Sekil 4.2. (a) Forstner benzemezlik Olgiitiine gore olusturulan olabilirlik
haritasi, (b) 6nerilen yaklasima gore olusturulan olabilirlik haritas

Iyilestirilmis Forstner benzemezlik 6lgiitiiniin basarimim degerlendirmek icin
goriintli dizilerinde hedef takibi yapilmistir. Elde edilen basarim, SBODB temelli
hedef takibiyle elde edilen basarimla karsilastirilmistir.

Hedef takibinde hedef, deterministik ve olasiliksal yontemlerle ayr1 ayn
aranmaktadir. Deterministik yontemde hedef, tam arama yaklagimiyla bir onceki
goriintli ¢ercevesinde kestirilen hedefin +100 piksel etrafinda aranmaktadir. En
uygun aday bolge, referans BODB ile aday BODB’ler arasinda en kisa uzakliga
sahip bolge olarak belirlenmektedir. Bununla birlikte, en uygun hedef bolge

aranirken, hedefte olabilecek dlgek degisikligi de goz oniinde bulundurulmustur. Bu
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dogrultuda, hedef mevcut boyutuyla birlikte daha kiiclik ve daha biiyiik bolge
boyutlarinda aranmaktadir. Olasiliksal yontemde ise PS kullanilmigtir. PS temelli
hedef takibinde parcacik sayis1 500°diir. Takip isleminin baslangi¢ asamasinda ve
takip esnasinda YO islemi ile giincellenen her bir parcaciga ait agirlik, esit olasilikla

dagitilmistir.

Pargaciklarmn tretilmesinde gerekli olan IS yogunluk fonksiyonu q(xj; |xgzk71,zlzk),
durum gecis olasiligiyla p(Xﬁ{ |x2_1) degerlendirilmistir. Siire¢ modelinin durum

gecis olasiligiyla iliskilendirildigi hedef takibinde, siire¢ modeli olarak dogrusal sabit
hizli hareket modeli kullanilmistir. Hareket modeline Gauss tipinde giiriiltii
eklenerek aday hedef bolgelerin konumlarini ve boyutlarini temsil eden pargaciklarin
zenginlestirilmesi saglanmistir. Parcaciklar i¢in kullanilan siire¢ modeli, Esitlik

(4.4)’teki gibidir.
X, = Axk—l +q,, 4.4)

A matrisi, siire¢ modelinde kullanilan durum gecis matrisidir. q,_,, siire¢ modeline

eklenen Gauss giiriiltiisiine karsilik gelmektedir. x, ise durum vektoriine karsilik

gelmekte olup Esitlik (4.5)’te ifade edilmistir.
x,=[v, ¥ v, v, s 5] (4.5)

v, ,V, sirasiyla hedef nesnenin x-yoniindeki pozisyon ve hiz bilgisine, v ,v ise

sirastyla y-yoniindeki pozisyon ve hiz bilgisine karsilik gelmektedir. Hedefe ait yatay

ve disey boyutlar s, ve s, degerleriyle olgeklendirilmektedir. Siireg modelinde

kullanilan sifir ortalamali Gauss giiriiltiisiiniin elde edilmesi ve giiriiltiiye ait ortak

degisinti matrisi Esitlik (4.6)’da gosterilmistir.
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10> 0 0 0 0 O]

0 42 0 0 0 0
|0 0 100 0 0 0 (4.6)
Q= 0 0 0 4 0 0

0 0 0 0 1> 0

0 0 0 0 0 I*]

Q ortak degisinti matrisinin kosegen bilesenleri, durum vektoriiniin bilesenleriyle
bire bir iliskilidir. PS’de 6l¢lim modeli olarak iyilestirilmis Forstner benzemezlik

Olciitli kullanilmigtir. Bu 6l¢iite bagl olabilirlik model, Esitlik (4.7)’de verilmistir.

dist'(C_..C.. )
(Coy - i) (4.7)

p(zklxk):exp - by

Uzaklik degerleri dagiliminin siddetini gdsteren standart sapma degeri o = 0.5 ’tir.

C, ve C,, ortak degisinti matrisleri, sirasiyla referans hedefe ait durum vektoriine

aday
karsilik gelen bolge ve aday durum vektorlerine karsilik gelen bolgeler igin

hesaplanmaktadir.

Onerilen yaklasimda, SBODB temelli nesne takip yontemine paralel olarak hareketli
kamera goriintiileri i¢in x, y piksel koordinatlari, R, G, B renk kanallar1 ve 1.
dereceden yatay ve dikey gradyanleri iceren 7 boyutlu oOznitelik vektorleri
kullanilmistir. SBODB yontemine paralel olarak, oznitelik vektorlerine duragan

kamera goriintiileri i¢in ayrica ¢ergeve fark bilgisi eklenmistir.

Takip edilen hedefe ait ortak degisinti matrisinin zamanla giincellenmesinde,
SBODB temelli yontemde oldugu gibi hafizada tutulan ve takip esnasinda ge¢mis
cercevelerde kestirilen en uygun adaya ait ortak degisinti matrisleri kullanilmistir.
Model giincelleme islemi, Lie cebir/ Lie grup temellidir. Hafizada tutulan ortak

degisinti matris sayist 40°dur.

Onerilen yaklasimda, hedefe ait bolgesel ortak degisinti betimleyicilerin hizli bir
sekilde hesaplanabilmesi i¢in timlev imge gosterim yontemi kullanilmistir. Takip
edilen hedefler, takip isleminin baslangi¢ asamasinda el yardimiyla belirlenmistir.
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4.3.Onerilen Yontemin Nesnel Basarimi

Onerilen yontemin nesnel basarimini degerlendirmek igin sabit ve hareketli arka plan
igeren goriintli dizileri kullanilmistir. Bagsarim karsilastirmasinda [61]’de Onerilen

yontem (SBODB) referans olarak alinmistir.

Tablo 4.1°de farkli goriintii dizileri i¢in referans yontem ile Onerilen yonteme ait
hedef takip hatalarinin ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. Tabloda
belirtilen degerler, tam arama yaklasimi kullanarak elde edilmistir. Hedef takip hata
degerleri Oklid uzakligi kullanarak hesaplanmistir. Tablo 4.1’¢ gore Onerilen
yontem, referans yonteme gore genellikle daha yiiksek bir hedef takip performansina
sahiptir. Bununla birlikte, Onerilen yontem ile referans yontem “Crowd” ve

“Subway” dizilerinde benzer hedef takip performansi sergilemektedir.

Tablo 4.1. Farkli goriinti dizileri i¢in tam arama
yaklagimina gore referans yontem ile 6nerilen yonteme
ait hedef takip hatalarinin ortalama ve standart sapma

degerleri

Referans Yontem Onerilen Yéntem
Gorunti Ortalama  Standart Ortalama  Standart
Dizileri Hata Sapma Hata Sapma
Jogging] 8.57 12.40 6.41 4.61
Jogging? 6.86 12.36 8.08 7.80
Racel 11.50 6.57 5.33 3.36
Reenterl front 7.94 6.90 5.90 3.78
Crowd 2.56 1.41 3.72 1.71
Subway 5.06 3.85 5.09 3.79
Couple 20.26 39.95 17.52 26.32

Tablo 4.2°de, hedefe ait dinamik sistem modelinin PS ile belirlendigi, referans ve
Onerilen yontem ile elde edilen hedef takip sonuglar1 verilmistir. Tablo 4.2°de
verildigi gibi Onerilen yontem ile elde edilen hedef takip sonuglar1 genel olarak
referans yonteme gore daha distiktiir. “Crowd” dizisinde, referans hedef bolgesine
benzer karakteristik 6zellik gosteren aday bolge sayisi diigiiktiir. Karmagik bir arka
plan icermeyen bu goriintii dizisinde, Onerilen yontemin hedef takip basarimi
referans yoOnteme bir istiinliik saglamamasina karsin, benzer basarim elde

edilmektedir.
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Tablo 4.2. Farkli goriintli dizileri i¢in olasiliksal arama
yaklagimina gore referans yontem ile Onerilen yonteme
ait hedef takip hatalarinin ortalama ve standart sapma

degerleri

Referans Yontem Onerilen Yéntem
Goriintii Ortalama  Standart Ortalama  Standart
Dizileri Hata Sapma Hata Sapma
Joggingl 6.00 5.50 6.50 4.16
Jogging?2 12.20 30.55 6.70 7.63
Racel 9.79 6.52 6.95 3.85
Reenterlfront 11.54 6.61 10.80 7.83
Crowd 1.92 1.10 2.83 1.39
Subway 5.52 481 4.64 3.49
Couple 18.78 17.96 16.79 17.76

Onerilen yontemin nesnel basarrmini degerlendirmek icin Oklid uzakliginin yanisira
F-olciitii de kullanilmistir. Tablo 4.3’te, farkli goriintii dizileri i¢in tam arama
yaklasimina gore referans yontemle Onerilen yonteme ait ortalama F-6l¢iit degerleri
verilmistir. Ortalama F-6l¢iit degeri, her bir goriintii dizisinin tiim ¢ergevelerinden
elde edilen F-0l¢iit degerlerinin ortalamasina karsilik gelmektedir. Tablo 4.3’te
belirtildigi gibi, onerilen yontem genel olarak referans yonteme gore daha yiiksek
basarim saglamaktadir. Referans yontem ile Onerilen yontemin F-Olgiitiine gore
basarimi, tiim goriintii dizilerinde yer yer tam Ortiisme ve yari Ortlisme anlarinin
olmasi ve takip edilen hedefte 6l¢ek degisikliginin goriilmesinden dolay1 ¢ok yiiksek
olmamaktadir. Bu dogrultuda, 6nerilen yontem ile referans yontemde tiim goriintii

dizileri i¢in ortalama F-0l¢iit degeri 0.75 civarindadir.

Tablo 4.4’te ise farkli goriintii dizileri i¢in olasiliksal arama yaklasimina gore
referans yontemle Onerilen yOnteme ait ortalama F-Olgiit degerleri verilmistir.
Olasiliksal arama yaklasiminda da onerilen yontem, referans yonteme gore genel
olarak daha yiiksek hedef takip basarimi sergilemektedir. Bununla birlikte “Couple”
dizisi gibi ani hareketin goriildiigii goriintii dizilerinde ortalama F-0lgiit degeri, her
iki yontemde de diislik ¢ikabilmektedir. Bunun nedeni, PS yaklasiminda kullanilan
ornek sayisinin az olmasi ya da drneklerinin dagilimindan dolay: parcaciklarin hedef

bolgeyi karsilayamamasidir.
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Tablo 4.3. Farkli goriintii dizileri i¢in tam arama
yaklagimina gore referans yontem ile Onerilen yonteme
ait ortalama F-6l¢iit degerleri

Gorinti Referans Yontem Onerilen Yéntem
Dizileri

Joggingl 0.8235 0.8119
Jogging? 0.8398 0.8427
Racel 0.6758 0.7599
Reenterl front 0.6699 0.6912
Crowd 0.8228 0.7718
Subway 0.7626 0.7849
Couple 0.6833 0.6969

Tablo 4.4. Farkli goriintli dizileri i¢in olasiliksal arama
yaklagimina gore referans yontem ile Onerilen yonteme
ait ortalama F-ol¢iit degerleri

Goriinti Referans Yontem Onerilen Yontem
Dizileri

Joggingl 0.8361 0.8124
Jogging? 0.7925 0.8299
Racel 0.6722 0.7464
Reenterl front 0.6337 0.6777
Crowd 0.8358 0.8214
Subway 0.7606 0.7719
Couple 0.5349 0.5816

referans yonteme gore elde edilen hedef takibinin basarimlar1 karsilastirilmistir.
Gorilintli dizisinin biiyiik bir boliimiinde 6nerilen yaklasim ile hedef nesne daha iyi
takip edilmistir. Onerilen yaklasim, goriintii dizisinin son boliimlerinde referans
yonteme gore daha diisiik bir performans sergilemektedir. Bu durum, hedef
goriiniimlerin modellenmesinde kullanilan ortak degisinti matrislerin, kameradan
uzaklasan  hedefte  olusan  olgek  degisiminden  dolayr  hedefi  iyi
modelleyememesinden kaynaklanmaktadir. Hedefin giderek kiiciilmesi sonrasinda
kestirilen hedef bolgesi, gercek hedef bdlgesine nazaran daha genis bir alani
kaplamakta, dolayisiyla arka plan bilgisi icermektedir. Arka plan bilgisi, ortalama
Oznitelik vektorlerin karsilagtirilmasinda kullanilan uzaklik hesabina olumsuz yonde

etki etmektedir.
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Sekil 4.3. “Racel” dizisi i¢in PS temelli nesne
takibinde referans yontem ile Onerilen
yontemde elde edilen hedef takip hata
performanslari

Sekil 4.4’te “Subway” dizisi i¢in elde edilen tam arama temelli hedef takip
performansi gosterilmistir. Her iki yontemde, hedef takip hata degerleri tiim cerceve
boyunca birbirine yakin degerlerdedir. Goriintii dizisinin 40. ¢erceve anlarinda, hedef
nesne kismi ortiismeye maruz kalmaktadir. Her iki yontem de, kisa bir siire sonra bu

ortiismeyi atlatarak, hedefi takip etmeye devam etmektedir.
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Referans yéntem [61] (Ort. hata=5.08)
Onetilen yantern (Ort. hata=5.09)
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Sekil 4.4. “Subway” dizisi i¢in tam arama
temelli nesne takibinde referans yontem ile
onerilen yontemde elde edilen hedef takip hata
performanslari

Sekil 4.5 (a) ve (b)’de “Crowd” dizisi ig¢in sirasiyla onerilen yontem ile SBODB

yontemin tam arama ve PS temelli hedef takip performansi gosterilmistir. Goriintii
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dizisinde takip edilen hedef diizgiin bir harekete sahip olup, sahnede hedefe benzer
diisiik sayida aday bolge bulunmaktadir. Gerek tam arama temelli gerekse PS temelli
hedef takibinde, Onerilen yontem ile SBODB yontemin basarimlari tiim g¢ergeve

boyunca birbirine yakindir.
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performansi (a) tam arama temelli karsilagtirma, (b) PS temelli karsilagtirma

Sekil 4.6 (a) ve (b)’de “Joggingl™ dizisi i¢in sirasiyla onerilen yontem ile SBODB
yontemin tam arama ve PS temelli hedef takip basarim degerleri verilmistir. Dizinin
yaklasik 75. gercevesinden sonra goriilen kisa siireli tam oOrtiisme durumundan
dolay1, her iki yontemin tam arama veya PS temelli arama yaklagimlarinda diisiik
performans goriilmektedir. Buna ragmen her iki yontem de, hedefi Ortligme
sonrasinda takip etmeye devam etmektedir. Sekil 4.6 (a)’da dizinin sonlarina dogru,
Onerilen yontemin basarimi SBODB yontemine gore nispeten diisiik olsa da, onerilen
yontem genel olarak SBODB yontemine gore daha 1iyi bir performans
sergilemektedir. Sekil 4.6 (b)’de PS temelli karsilastirmada ise, her iki yontem genel
olarak benzer hedef takip performanslar1 gostermektedir. Dizinin sonlarinda, sinirl
sayida olan pargaciklarin temsil ettigi konum ve boyut bilgileri i¢in hesaplanan
olabilirlik modeli, 6nerilen yontemde SBODB ydntemine gore daha yiiksektir. Bu
nedenle, onerilen yontem sayesinde hedef, daha diislik bir hedef takip hatasiyla takip
edilmektedir.
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Sekil 4.6. “Jogging1” dizisi i¢in Onerilen yontem ile SBODB yontemin nesne takip
performansi (a) tam arama temelli karsilastirma, (b) PS temelli karsilagtirma

Sekil 4.7 (a) ve (b)’de “Jogging2” dizisi i¢in sirasiyla onerilen yontem ile SBODB
yontemin tam arama ve PS temelli hedef takip basarim degerleri verilmistir. Sekil 4.7
(a)’da verilen tam arama temelli karsilastirmada, onerilen yontem 6zellikle dizinin
sonlarina dogru SBODB yontemine gore daha iistiin performans sergilemektedir.
Onerilen yontem sayesinde dizinin sonlarmda gériilen hedefe benzer aday bélgeler
basartyla elenmekte ve hedef basariyla takip edilmektedir. Benzer durum, Sekil 4.7
(b)’de gosterilen PS temelli karsilastirma i¢in de gegerlidir. Sekil 4.7 (b)’de 6nerilen

yontemin basarimi agik¢a goriilmektedir.
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Refarans yantem [61] (Or. hata=12.20)
Onerilen yéntern (Ort. hata=5.70)

o
=

takip hatasi (piksel)
takip hatas (piksel)

m
=
=

.
] a0 100 150 200 250 300
gergeve numaralan gergeve numaralan

(a) (b)

Sekil 4.7. “Jogging?2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile SBODB yontemin nesne takip
performansi (a) tam arama temelli karsilastirma, (b) PS temelli karsilastirma
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4.4.Onerilen Yontemin Gorsel Basarim

Bu béliimde iyilestirilmis Forstner benzemezlik olgiitii yaklasimiyla gergeklestirilen
tam arama ve PS temelli hedef takibinde gorsel basarim degerlendirilmistir. Gorsel
sonuglarda mavi renkle gosterilen hedef bdlge kesin referansi, kirmizi renkle
gosterilen hedef bolge SBODB yontemle kestirilen bolgeyi, yesil renkle gosterilen

hedef bolge ise Onerilen yontem ile kestirilen bolgeye karsilik gelmektedir.

Sekil 4.8’de “OneLeaveShoplfront” dizisi i¢in SBODB ile 6nerilen yontemin tam
arama yaklasimiyla elde edilen gorsel takip performanslari verilmistir. Gorsel
sonuctan da goriilecegi gibi, Onerilen yontem ile hedef bolge kestirimi mevcut

yonteme gore daha basarilidir.

Kesin referans
— 5BODB
Onerilen yontem |

=

184. gerceve 239. cergeve

145. gergeve

yontemin tam arama yaklagimi kullanarak elde edilen gorsel takip
performanslari

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da sirasiyla “Joggingl” ve “Jogging2” dizileri icin SBODB
ve Onerilen yontem kullanarak elde edilen PS temelli gorsel hedef takip sonuglari
verilmigtir. Sekil 4.9’da hedef her iki yontem ile basariyla takip edilmektedir. 70.
cerceve yakinlarda goriilen kisa siireli tam Ortiisme, sonraki ¢ergeveler icin elde
edilen takip performansii etkilememistir. Onerilen ydntem sayesinde, hedef
bolgesinin yeri ve boyutu i¢in yapilan kestirim, referans yonteme gore daha yliksek

bagsarim saglamistir. Sekil 4.10°da “Jogging2” dizisi i¢in gosterilen hedef takip
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performasinda, Onerilen yontemin SBODB yontemine gore {stiinliigii agikca
goriilmektedir. Onerilen yontem sayesinde, tam drtiisme olayinin bittigi 60. ¢ergeve
civarinda daha iyi bir hedef eslestirme yapilmistir. Bununla birlikte goériintii dizisinin
sonlarinda, takip edilen hedef bolgeye benzer bolgelerin oldugu sahnede, Gnerilen

yontem SBODB ydntemine gore daha yiiksek basar1 saglamaktadir.

[ |
N,

Kesin referans
—— SBODB
Onerilen yéntem

84. gcergeve 161. gergeve

201. cerceve 217. cergeve 245. cergeve 267. cerceve

Sekil 4.9. “Jogging1” dizisi icin SBODB yontem ile onerilen yontemin PS kullanarak
elde edilen gorsel takip performanslari

kullanarak elde edilen gorsel takip performanslari

Sekil 4.11°de, “Couple” dizisi i¢in 6nerilen yontem ile SBODB yonteminin gorsel
takip performansi verilmistir. Ani kamera hareketlerinin oldugu bu goriintii dizisinde,

Onerilen yontem sayesinde hedef, SBODB yontemine gore daha basarili bir sekilde
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takip edilmistir. Bununla birlikte, baz1 goriintii sahnelerinde (6rnegin 39. cerceve)
onerilen yaklasim hatali hedef tespiti yapmustir. lyilestirilmis benzemezlik 6lgiitiinde,
parametrelerin deneysel yolla secilmesi, bu goriintii dizisinde oldugu gibi yer yer

hatali tespitlere neden olabilmektedir.

-l S

yaklagimi kullanarak elde edilen gorsel takip performanslari
4.5.Sonug¢

Tez kapsaminda Onerilen bu yontemde, ortak degisinti  matrislerin
karsilastirilmasinda iyilestirilmis benzemezlik Slgiitii 6nerilmistir. Hedef nesnelere
ait Oznitelik vektor dagilimlarimin dikkate alindigr Forstner benzemezlik Ol¢iitiine,
Oznitelik vektorlerin ortalamalarimi dikkate alan benzemezlik olgiitii ilave edilerek,
hedefler daha giirbiiz bir sekilde takip edilebilmektedir. Onerilen yaklasim, 6zellikle
hedef nesneye benzer karakteristik 6zellik gdsteren sahnelerde, SBODB yontemine

gore daha basaril1 bir performans sergilemektedir.

SBODB yonteminde, ortak degisinti matrisinin olusturulmasi esnasinda, 6znitelik
vektorlerinin ortalama degerleri de kullanilmaktadir. Bu nedenle, 6nerilen yontemin
gerceklestirilmesi icin ortalama 6znitelik vektorlerinin yeniden hesaplanmasina gerek
yoktur. Dolayisiyla 6nerilen yontemin hesapsal yiikii, SBODB yontemine kiyasla

kayda deger bir artis géstermemektedir.

Ortak degisinti matrisler i¢in Onerilen iyilestirilmis benzemezlik Olgiitiinde,

parametre secimi deneysel yolla yapildigindan, goriintii dizilerinin bazi
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cercevelerinde hatali hedef tespiti yapilabilmektedir. En uygun parametre se¢imini,
uyarlamali bir sekilde gergeklestirerek, daha basarili bir hedef takip algoritmasi

gergeklestirmek miimkiindiir.
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5. GAUSS AGIRLIKLANDIRMA VE KALMAN SUZGECIi iLE ORTAK
DEGISINTI TEMELLI GURBUZ HEDEF TAKIBI

5.1. Giris

Literatiirde, ortak degisinti temelli gorsel hedef takibine yonelik bir¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin ortak amaci, genel olarak hedef takip performansini
arttirmaya ya da gorsel hedef takip isleminin gercek zamanli ¢alisabilmesine yonelik

yaklasimlar onermektir.

Bu boéliimde tez kapsaminda, ortak degisinti temelli giirbiiz bir hedef takip yontemi
onerilmektedir. Onerilen yaklasimin ii¢ temel katkist bulunmaktadir. Tk katkida,
Gauss tipi agirliklandirma fonksiyonu tanimlanarak, bu fonksiyon ortak degisinti
matrislerin uzaklik hesabinda kullanilmistir. Diger bir katki ise olas1 hedef bolgesinin
belirlenebilmesi i¢in KS’nin hedef takip sistemine entegre edilmesidir. Son olarak da
hedef takibinin bagsarimini arttirmak i¢in, hedef nesneye ait ortak degisinti matrisi ile
en uygun aday bolgelere ait ortak degisinti matrisleri arasinda hesaplanan uzaklik

degerlerine bagli bir 6rtiisme tespit yaklasimi onerilmistir.
5.2. Gauss Agirhiklandirma ve Kalman Siizgeci ile Hedef Takibi

BODB temelli yontemler hedefi, karmasik arkaplan iceren sahnelerde, ortiismelerin
sik sik yasandigi durumlarda ve hedef goriinlimiiniin ani degisiklik gosterdigi
durumlarda, her zaman basarili bir sekilde takip edemeyebilmektedir. Hatali bir
hedef tespiti veya dogru bir model giincelleme isleminin yapilamamasi, hedef
takibinde performans kaybma neden olabilmektedir. Referans alinan hedef igin
olusturulan BODB, hedef takibinde kendisine ait dagilima benzer bir dagilima sahip
birden fazla aday hedef bolgesi ile karsilasabilmektedir. Bu durumda, referans alinan
hedefe benzer aday bdlgelerin olmasi, diger bir ifadeyle en kisa uzakliga yakin
uzakliklarin bulunmasi durumunda, en uygun BODB’nin tespit edilmesi zor

olabilmektedir.
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Ortiisme, hedef takip problemlerinde siklikla karsilasilan bir durumdur. Takip
esnasinda, tam Ortlisme ya da yari Ortiisme anlarinin goriilmesi durumunda ortak
degisinti temelli hedef takip yaklasimlar1 diisiik performans sergileyebilmektedir.
Hedef bolgenin gosterimi i¢in  genellikle coklu ortak degisinti matrisler
kullanilmaktadir. Coklu ortak degisinti matrislerin kullanima, takip esnasinda goriilen
yart Ortisme durumlarinda faydali olmaktadir. Bununla birlikte ortak degisinti
temelli yontemlerde, tam Ortiisme anlarmin tespiti i¢cin uyarlamali bir kontrol
mekanizmasi kullanilmamakta, buna bagli olarak model giincelleme islemi dogru bir
sekilde gerceklestirilememektedir. Ortak degisinti temelli hedef takip yontemlerinde
karsilasilan bu eksikliklerin {istesinden gelmek icin Onerilen yontemin akig semast,

Sekil 5.1°de gosterilmistir. Onerilen her bir katk1, koyu renkle vurgulanmustir.

Kalman siizgeci Gauss agirhklandirma
PTTTTTTT ™ T T T \
( II s o : | 1
— | |
Girig Ortak degisinti b kestirim | | Model |
Video L matris hesabi : ; : uyumlama :
[ | \ ,
1 ~ 1 N | c——gm—-—---
I ]
1 | Dizeltme 1
1
: |

Sonraki cergeve
s
[
I
I
I
I
O [
A \,
[=4
A
3
o
@
[71]
o
=
_———— T T ™
a
————

- = — — =

Model
guncelleme
Sekil 5.1. Onerilen ydntemin akis semasi

5.2.1. Gauss agirhklandirma yaklasimi

BODB temelli hedef takibinde en uygun aday hedef bolge, referans hedef bolgesine
gore en diisiik uzaklik degerine sahiptir. Takip ortaminda karmasik sahneler olmasi
durumunda, en uygun aday hedef bolge, en diisiik uzaklik degerine sahip olmasina

ragmen hatali tespit edilebilmektedir.

Hedef takibinde, takip edilen hedefe ait ge¢mis ¢ergcevelerden elde edilen hareket

bilgilerini hesaba katarak, hedefin olas1 aday bolgelerine daha fazla agirlik vermek,
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hedef takip basarimii arttirmaktadir. Bu dogrultuda, onerilen yontemde oncelikle
ortak degisinti matrisler arasinda hesaplanan uzaklik degerleri Gauss tipi bir
fonksiyonla agirliklandirilmistir. Eg yonlii ve monoton bir sekilde artan Gauss tipi

fonksiyon (GTF) Esitlik (5.1)’de gosterilmistir.

GTF(x,y)=B—G2D(x,y,0')><(B—S) (5.1

G,p (x, y,G) , 1ki boyutlu birim yiikseklige normalize edilmis Gauss fonksiyonudur.

S ve Bsirasiyla Gauss tipi fonksiyonun minimum ve maksimum genliklerine
karsilik gelmektedir. Minimum ve maksimum genlik degerleri, tim goriinti
dizilerinde en iyi hedef takip performansi elde edilecek sekilde deneysel yolla
belirlenmistir. Onceden belirlenmis olan o, Gauss fonksiyonun standart sapmasidir.

Onerilen ydéntemde kullanilan GTF, Sekil 5.2°de gosterilmistir.

v om0 : B
-100 100 50 *

Sekil 5.2. Gauss tipi fonksiyon

Sekil 5.2°de gosterilen x ve y yoniindeki g ve g, degerlerinde fonksiyon degeri,
minimum olmaktadir. Onerilen yontemde BODB’ler arasinda hesaplanan uzaklik
degerleri, GTF (x, y) fonksiyonu ile agirliklandirilmakta, bu sayede hedefin

olabilecegi muhtemel yerlere daha fazla agirlik verilmektedir. Bu yontem sayesinde,
uzaklik degeri kismen yiliksek muhtemel bir aday bolge, uzaklik degeri kismen diisiik

fakat muhtemel aday bolge goriintiisiinden uzak bolgeye tercih edilecektir.
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5.2.2. Kalman siizgeci yaklasim

Takip edilen hedefe ait onceki ¢ergcevelerden elde edilen bilgilerle, hedefin o anda en
iyl ihtimalle hangi pozisyonda olabileceginin kestirilmesinde KS kullanilmistir.
KS’de, sabit ivme hareket modeli tercih edilmistir. Hedef takibinde en uygun aday
bolge, KS ile kestirilen tahmini aday bolge etrafinda hizli arama yaklasimiyla
aranmaktadir. KS, bilindigi gibi 6zyineli bir yapt olup kestirim ve dogrulama
asamalarindan olusmaktadir. Onerilen BODB temelli hedef takibinde standart KS
yaklasimi kullanilmis fakat en uygun aday bolgenin aranmasinda sadece kestirim
asamasindan faydalanilmistir. k-1 aninda durum vektorii bilinen bir sistemin, k

aninda KS ile durum vektoriiniin kestirilmesi Esitlik (5.2)’de verilmistir.
X, =AX, (5.2)

X, , k aninda durum vektdriiniin nsel kestirimine karsilik gelmektedir. A, ise

sistemin durum gegis matrisidir. X, ,, k-1 aninda, KS’de kestirim ve dogrulama
asamasi sonrasi elde edilen sonsal durum vektoriine karsilik gelmektedir. Sabit ivime

modelinde kullanilan X, , durum vektérii Esitlik (5.3)’te gosterilmistir.

%.=[v, v, v,ov, @] (5.3)

v, , v, sirasiyla hedef nesnenin x-y yoniindeki pozisyon bilgisine, v, ,v, sirasiyla x-y
yoniindeki hiz bilgisine, v,V ise sirasiyla x-y yonlerindeki ivme bilgisine karsilik

gelmektedir.

BODB temelli giirbiiz hedef takibinde, hedef KS ile kestirilen konumun etrafinda

Gauss tipi agirliklandirma fonksiyonu ile aranmaktadir.
5.2.3. Ortiisme tespiti

BODB temelli onerilen yontemin bir diger katkisi ise hedef takibinde goriilen
ortiisme olaylarinin uzaklik hesabina bagli olarak tespit edilmesidir. Zamansal olarak
referans BODB ile en uygun BODB arasinda hesaplanan uzaklik degerlerinde ani bir

artts gorlilmesi durumunda, ilgili goriintii dizisinde bulunan en uygun hedef
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pozisyonu yerine KS ile kestirilen 6nsel hedef pozisyonu kullanilmistir. Onsel hedef
pozisyonu, hedefe ait dnsel durum vektoriinden elde edilmektedir. Bu dogrultuda,
Ozellikle Ortlisme anlarinda goriillen ani uzaklik degerlerindeki artistan dolayi,
KS’den gelen kestirim degerlerini  kullanmak, hedef takip performansini
arttirmaktadir. Zamana gore Onceden belirlenmis M adet ¢evgevede bulunan en
uygun uzaklik degerlerinin hareketli ortalamasi1 alinarak, bir esik degeri
belirlenmigtir. Belirlenen esik degerinden biiylik bir uzaklik degeri bulunmasi
durumunda, arama sonrasi bulunan pozisyon yerine, KS’den elde edilen onsel
kesitirime dayali pozisyon bilgisi, giincel pozisyon bilgisi olarak alinmistir. Ortiisme

tespiti i¢in kullanilan k anindaki esik degeri, Esitlik (5.4)’te ifade edilmistir.

TH, = Coeff x (%4 f dist, ,(Cr, ,,Ct, , )j (5.4)

Coeff , deneysel yolla belirlenmis bir katsayidir. Cr ve Ct sirasiyla (k-i) anlarinda

referans ve en uygun aday ortak degisinti matrislerine karsilik gelmektedir.
5.3.Onerilen Yontemin Nesnel Basarimi

Onerilen yontemin basarimimm degerlendirmek icin tez kapsaminda bahsedilen
gorlintii dizileri kullanilmistir. Bu yontemin basarimi, SBODB temelli hedef takip
yontemi (Covariance- COV) [61], BODB temelli Monte Carlo (MC) [87] ve BODB
temelli artimsal ortak degisinti tensér 6grenmesi (Incremental Covariance Tensor
Learning- ICTL) [93] hedef takip yontemleriyle karsilastirilmistir. Onerilen yontem
ile diger yontemlerde tek bir hedef takibi gergeklestirilmistir. Takip edilen hedef,

baslangi¢ durumunda el yardimiyla belirlenmistir.

Uzaklik degerlerinin agirliklandirilmasinda kullanilan GTF’nin standart sapmasi,
o =50 olarak belirlenmistir. Bununla birlikte, bu agirliklandirma fonksiyonun
minimum ve maksimum degerleri sirasiyla 0.5 ve 1 olarak alinmigtir. Hareketli arka
plan goriintiileri icin BODB’lerin olusturulmasinda 7 boyutlu 6znitelik vektorii
kullanilmistir. Oznitelik vektdrleri sirasiyla x-y piksel koordinat degerlerinden, R, G,
B renk kanallarindan ve x-y yonlerindeki birince dereceden gradyen bilgilerinden
olusmaktadir. Duragan kamera kayitlarindan olusan goriintii dizileri i¢in, 7 boyutlu

Oznitelik vektorlerine ayrica gerceveler arasi fark bilgisi eklenmistir. En uygun aday
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hedef bolge, bir dnceki gerceveden kestirilen hedef bolge etrafinda aranmaktadir.
Arama penceresi, £100 pikselle smirlandirilmigtir. Hedef takip isleminin islem
yiikiinii azaltmak icin, her bir piksel i¢in aday bodlge olusturmak yerine yatay ve
diisey yonde her dort pikselde bir aday bolge olusturulmustur. Model giincelleme
isleminde, ortalama ortak degisinti matris hesabi i¢in gerekli olan toplam ortak

degisinti matris sayist, [61]’de Onerilen yontemde oldugu gibi 40 olarak alinmistir.

Onerilen ydntemde, KS’de ve ortiisme tespitinde kullanilan parametrelerin hedef
takip performansina etkisi incelenmistir. Bu kapsamda, oncelikle KS’de kullanilan
onsel hata ortak degisinti (OHOD) ve ol¢iim giiriiltii ortak degisinti (OGOD)
matrislerinin kosegen elemanlari ile ortiisme tespitinde kullanilan M ¢ergeve sayisi

sabit bir degerde tutularak, en uygun Coeff degeri (6nsel Coeff') yanls alarm

oranina (False Alarm Ration- FAR) gore belirli aralikta incelenmektedir. FAR
degeri, tiim veri setlerinde hatali olarak tespit edilen hedef sayisinin, toplam hedef
sayisina oranma karsilik gelmektedir. Takip edilen hedeflerin hatali olarak
degerlendirilmesinde, kestirilen hedef konumlarinin kesin referans verilerine gore
Oklid uzakliklarina bakilmistir. Uzakliklarin 20 pikselden fazla olmasi durumunda,
kestirilen hedefler hatali olarak etiketlenmistir. En uygun parametre degeri se¢imi
icin bir sonraki asamada M degerinin en uygun degeri, bir 6nceki asamada en diisiik
FAR degerini veren Coeff degeri ile OHOD ve OGOD parametre degerlerini
degistirmeden FAR’a gore belirlenmektedir. Benzer adimlar, OHOD ve OGOD
parametreleri igin gerceklestirilmistir. Sekil 5.3’te, sirasiyla Coeff , M, OHOD ve
OGOD parametrelerinin  FAR degerine gére hedef takip performanslari
gosterilmistir. Her bir parametre i¢in kullanilan farkli degerlerde FAR degerleri
bliyiik degisimler gostermemektedir. Bundan dolay1 parametre seciminde, en diisiik

FAR degerine sahip degerler kullanilmistir. Bu dogrultuda oOnerilen yontemde,

Coeff , M, OHOD ve OGOD degerleri sirastyla 2, 30, 12 ve 50 almmustir.
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Sekil 5.3. FAR degerine gore parametre eniyilemesi (a) en uyguna yakin Coeff
se¢imi (b) en uyguna yakin M se¢imi (¢) en uyguna yakin OHOD secimi (d) en
uyguna yakin OGOD se¢imi

En uygun Coeff parametresine gore belirlenen diger parametreler sabit tutularak,

Coeff parametresi (sonsal Coeff ) yeniden hesaplanmistir. Onsel ve sonsal Coeff

degerleri arasindaki iliski Sekil 5.4’te gosterilmistir. FAR sonuglarindan da

goriilecegi gibi, onceden tanimlanmig aralikta hesaplanan Onsel ve sonsal Coeff

degerleri birbirlerine yakindir.

Parametre kestirim sonuglarindan elde edilen FAR degerlerine gore hatali tespit
edilen hedeflerin %75’1 “Woman” goriintii dizisinden kaynaklanmaktadir. Bu
nedenle, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te goriildiigii gibi tiim veri dizilerinde hedef takip
performansi, FAR degerine gore %80 civarindadir. “Woman” dizisi hedef takibine
dahil edilmedigi durumda elde edilen takip performansi, %95’e ¢ikmaktadir. MC

yonteminde FAR degerine gore elde edilen takip performansi, “Woman” dizisinin
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dahil edildigi durumda %77, dahil edilmedigi durumda ise %81°dir. Benzer sekilde

ICTL yonteminin, takip performansi sirastyla %63 ve %75 tir.

024

024k Onsel Coeff

——-Sonsal Coeff

023
022+
021pk

02Kk

FAR

019 3

016

017+

016+

015 1 1 I 1 I 1 1
14 1B 18 2 22 2.4 2B 28 3
Coeff aralif

Sekil 5.4. Onsel ve sonsal Coeff

parametre degerlerinin FAR sonucuna
gore karsilastirilmast

Sekil 5.5’te, onerilen yontem ile COV [61], MC [87] ve ICTL [93] yontemlerinin
“EnterExitlcor” dizisi igin hedef takip performanslari gosterilmistir. Onerilen
yontem, KS ve Gauss agirliklandirmas: sayesinde diger yontemlere gore genellikle
daha diisiik hedef takip hatasina sahiptir. Dizinin 165.ci ¢ercevesine kadar, onerilen
yontem ile MC ve ICTL vyaklasimlar1 birbirlerine yakin takip performansi
sergileseler de, bu cerceveden itibaren MC ve ICTL yaklasgimlarinin performansi
dramatik bir bigimde azalmistir. Bu azalmanin nedeni, MC ve ICTL yaklasimlarinda
hedef arama isleminin PS ile ger¢eklestirilmesidir. PS’de 6rnek sayisinin yetersiz
olmasi ve zamanla gerceklesen Ornek yozlagsmasi nedeniyle, MC ve ICTL

yaklasimlariin performansi azalmistir.

Sekil 5.6°da, “Jogging2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerde elde edilen
hedef takip hatalar1 gosterilmistir. ICTL yaklasimi, hedefi Ortlisme sonrasinda
kaybetmektedir. Buna bagli olarak siirli bolgelerde tanimli parcaciklarin, hedefin
gergek yerini karsilayamamasindan dolayr hedef tespiti yapilamamistir. COV
yaklasimi, goriintii dizisinin sonlarina dogru sahnede goriilen benzer nitelikteki hedef
bolgelerinden dolayi, diisiik performans gostermektedir. Onerilen yontem ile MC
yaklasimi hedefi basariyla takip etmistir. Bununla birlikte hedef takibinde, 6nerilen

yontem MC yaklagimina gore nispeten daha yiiksek bagarim saglamistir.
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Sekil 5.5. “EnterExitlcor” dizisi i¢in Onerilen
yontem ile COV, ICTL ve MC yaklagimlarinin
hedef takip performansi
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Sekil 5.6. “Jogging2” dizisi ig¢in Onerilen
yontem ile COV, ICTL ve MC yaklasimlarinin
hedef takip performansi

“Reenterlfront” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin hedef takip
performanslart Sekil 5.7°de gosterilmistir. Sekil 5.7°de, onerilen yontemin diger
yontemlere gore hedef takip basarimi, acikg¢a goriilmektedir. Bununla birlikte
Onerilen yontem, sahnede 0zellikle hedef goriiniimiine benzer nesnelerin goriildigi

durumlarda COV yontemine gore daha diisiik takip hatas1 vermektedir.
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Sekil 5.7. “Reenterlfront” dizisi i¢in Onerilen
yontem ile COV, ICTL ve MC yaklagimlarinin
hedef takip performansi

Sekil 5.8’de “Crowd” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin hedef takip
performanslar1 verilmistir. Tiim yontemlerde hedef, diisiik takip hatasiyla basariyla
takip edilmektedir. Bu goriintii dizisinde takip edilen hedef, takip siiresince
ortismeye maruz kalmamaktadir. Bu dogrultuda, 6nerilen yontemde kullanilan
Ortiisme tespiti aktif olmamakta, hedefi hatali bir sekilde izlemenin Oniine
gecmektedir. Benzer sekilde, onerilen yontemde kullanilan KS ve GTF yaklagimlari

hedef takibinin performansini olumsuz etkilememektedir.
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Sekil 5.8. “Crowd” dizisi i¢in Onerilen yontem ile COV, ICTL ve MC
yaklagimlarinin hedef takip performansi.

Tablo 5.1 ve Tablo 5.2, sirasiyla duragan ve hareketli kamera goriintiilerinde Oklid

uzakligina gore elde edilen hedef takip hata sonuglarinin ortalama (ORT) ve standart
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sapma (SS) degerlerini gostermektedir. Tablo 5.1°de Onerilen yontem, hedef
takibinin nispeten daha kolay yapildig1 “Subway” ve “Crowd” goriintii dizilerinde
diger yaklasimlar ile karsilastirildiginda benzer bir hedef takip performansi
sergilemektedir. Bununla birlikte Onerilen yOntem, ortalama ve standart sapma
degerleri agisindan diger yaklagimlara gore genel olarak daha iyi bir performans

gostermektedir.

Tablo 5.1. Duragan kamera kayitlar1 iceren goriintii dizilerinde Oklid
uzakligina gore elde edilen hedef takip hatalarinin ortalama ve standart
sapma degerleri

Crowd EnterExitlcor Subway Renter1front

ORT. SS. ORT. SS. ORT. SS. ORT. SS.

COV [61] 2.56 1.41 11.05 918 506 384 794 690
ICTL [93] 1.88 1.07 13.31 2071 515 359 978  8.65
MC [87] 2.40 1.26 11.61 19.07 123.8 83.72 11.05 10.29
Onerilen Y. 2.27 1.16 8.88 746 399 413 8.08  4.65

Tablo 5.2°den gorildiigli gibi, Onerilen yontem, hemen hemen tim goriinti
dizilerinde daha diisiik ortalama ve standart sapma hatasma sahiptir. Ozellikle
“Couple” ve “Woman” goriintii dizilerinde, Onerilen yontem diger yontemlere
nazaran tstiin bir hedef takip performansi sergilemektedir. Bununla birlikte, MC ve
ICTL yaklagimlari, “Joggingl” ve “Jogging2” dizilerinde hedefi, tam Ortiisme

durumundan dolay1 kaybetmektedir.

Tablo 5.2. Hareketli kamera kayitlar1 iceren goriintii dizilerinde Oklid
uzakligina gore elde edilen hedef takip hatalarinin ortalama ve standart
sapma degerleri

Couple Joggingl Jogging?2 Woman

ORT. SS. ORT. SS.  ORT. SS. ORT. SS.
Cov[6l] 2026 3995 858 1240 676 1236 62.80 4691
ICTL [93] 14.35 16.85 815 552 1245 6631 3244 2642
MC [87] 16.46 1982 90.10 51.82 6.02 639 1106 75.24
Onerilen Y.  7.79 5.30 725 402 6.00 7.19 2642 13.80

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4, sirasiyla duragan/hareketli kamera goriintiilerinde F-0l¢iitiine

gore elde edilen ortalama hedef takip hata degerlerini gostermektedir. Tablo 5.3’te

89



gosterildigi gibi hedefler, Onerilen yontem sayesinde genel olarak daha yiiksek

basarimla takip edilmektedir.

Tablo 5.3. Duragan kamera kayitlar1 igceren goriintii dizilerinde F-
Olciitiine gore elde edilen ortalama hedef takip hata degerleri

Crowd EnterExitlcor Subway Renter1front
COV [61] 0.8228 0.7716 0.7626 0.6699
ICTL [93] 0.8403 0.7320 0.7642 0.6532
MC [87] 0.7834 0.7394 0.1753 0.5769
Onerilen Y. 0.8303 0.7887 0.7735 0.7176

Tablo 5.4’te gosterildigi gibi tiim goriintii dizilerinde hedefler, onerilen yontem
sayesinde daha yiiksek basarimla takip edilmektedir. “Woman” goriintii dizisinde,
hedef takip basarimi tiim yontemlerde diisiik degerdedir. Bunun nedeni, bu goriintii

dizisinde hedefin, takip siiresince sik sik yar1 ortligmeye maruz kalmasidir.

Onerilen yontem, 3.4 GHz’lik bir bilgisayar iizerinde MATLAB kullanilarak her bir
gorlintii dizisi i¢in yaklasik 0.74 ms slirmektedir. Ayni platformda, ICTL ve MC
yaklagimlar1 ise sirasiyla 0.30 ve 0.36 ms’de gerceklestirilmektedir. Onerilen
yontemde kullanilan arama nokta sayisi, COV yaklagimi i¢in de gecerlidir. Bu
dogrultuda, KS ve Gauss agirliklandirma yaklasimlarinin hedef takip islem

karmasikligina 6nemli bir etkisi yoktur.

Tablo 5.4. Hareketli kamera kayitlar1 iceren goriintii dizilerinde F-
Olciitiine gore elde edilen ortalama hedef takip hata degerleri

Couple Joggingl Jogging2 Woman

COV [61] 0.6833 0.8235 0.8398 0.1621
ICTL [93] 0.6447 0.8250 0.1602 0.4922
MC [87] 0.6169 0.1915 0.8179 0.2022
Onerilen Y. 0.7284 0.8275 0.8482 0.5292

5.4.Onerilen Yontemin Gorsel Basarim

Sekil 5.9°da, “Couple” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonuglar1 gosterilmistir. Takip esnasinda arka planda hedef nesneye benzer 6znitelik

betimleyicilerin goriildiigii durumlarda, COV yaklasiminin takip performansi
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azalmaktadir. Diger yandan MC ve ICTL yaklagimlari, sahnede ani kamera
hareketleri olmasindan dolayr hedefi basariyla takip edememektedir. Bununla
birlikte, Onerilen yontemde kullanilan KS ve Gauss agirliklandirmasi sayesinde
hedef, basariyla takip edilmektedir. Hedef takip isleminin baslangi¢ aninda, birden
fazla hedef, tek bir hedef olarak algilanmaktadir. Baslangi¢c asamasinda iki farkli
hedef bolgesi agikca goriilmekte ve 60. cerceveye kadar basarili bir sekilde takip
edilmektedir. 60. ¢ergeveden sonra hedeflerden biri digeriyle ortiismektedir. Onerilen
yontem, bu Ortiisme olayindan etkilenmemekte ve hedefi basariyla takip etmeye
devam etmektedir. Dizinin sonlarina dogru dnerilen yontemin basariminda nispeten
az bir diigme olmasina ragmen, karsilastirilan diger yaklasimlara gore daha iyi bir
hedef takip performans: sergilenmektedir. Onerilen ydntemin performans kaybimin
nedeni, takip edilen hedefin sahnenin sonlarina dogru iki ayr1 bolgeye ayrilmasidir.
Diger bir ifadeyle, ortligmeye maruz kalan hedefe ait karakteristik ozelliklerin bir

boliimiiniin model giincelleme islemi esnasinda kaybedilmesidir.

—— "

_-

50. g:er(;eve 72 (;erg:eve

1. cergeve 16. cerceve N

97. gergeve 109. gerceve 125. gergeve 138. gergeve

Sekil 5.9. “Couple” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonugclari

Sekil 5.10°da “Woman” dizisi i¢in elde edilen gorsel takip sonuclart gosterilmistir.
Bu goriintii dizisinde takip edilen hedef, ¢ok sik ortiisme olayina maruz kalmaktadir.
Gorsel sonucglardan da goriilecegi gibi 6nerilen yontem diger yaklagimlara gore daha
iyi hedef takip performans: sergilemektedir. Onerilen KS kestirim yaklasimi ve
Ortiisme tespit asamasi sayesinde hedef, diger BODB temelli yaklasimlara nazaran

daha 1yi basarim gostermektedir.
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Onerilen yontem 1_. h A,q"
———IcTL [93] iR
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237. ¢ergeve 338. gergeve 507. gergeve 537. gerceve

Sekil 5.10. “Woman” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonuclari

Sekil 5.11, “Racel” dizisi i¢in elde edilen gorsel takip sonuglarini gostermektedir.
Onerilen yontem ve diger yontemler hedefi basariyla takip edebilmektedir. Takip
edilen hedefte manevra hareketinin gorildiigii 43. ve 175. cergevelerde, Onerilen
yontem hedefin konumunu, diger yontemlere gore daha kot kestirmistir. Bunun
nedeni, KS’de kullanilan 6nsel kestirim degerine, 6l¢iim verisine oranla daha ¢ok
onem verilmesidir. Hedef konum kestiriminde yapilan hata, manevra hareketinin
sonlandig1 andan itibaren azalmakta, hedefin izlenmesi diger yontemlere nazaran

daha basarili bir sekilde ger¢eklesmektedir.

205. cerceve 243. cergeve 284. cergeve 318. cerceve

Sekil 5.11. “Racel” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonuclari
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verilmistir. Gorsel sonuglardan da agikca goriildiigii gibi Onerilen yontem, diger
yontemlere gore daha iistlin bir hedef takip basarimi saglamaktadir. ICTL yaklasimi,
hedefin 6rtiismeye maruz kalmasi sonrasinda, hedefi kaybetmektedir. Bunun nedeni,
ortlisme sonrasinda hedefin olast konumunu belirten parcaciklarin, hedefin gergek
konumu etrafinda bulunmamasidir. Diger yandan MC yaklasimi, hedefi basariyla
takip etse de, Ozellikle dizinin sonlarma dogru oOlgekleme problemiyle
karsilasmaktadir. COV yaklasiminda hedef, zaman zaman kaybedilmektedir.
Onerilen ydntem, Ortiisme tespiti, Gauss agirliklandirma yaklasimi ve KS sayesinde

hedefi basariyla takip etmektedir.

- 3l
——— MC [87]
———cov 1]

198. gergeve 289. gergeve 298. gergeve 305. gergeve

Sekil 5.12. “Jogging2” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonugclari

Sekil 5.13, “Subway” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonuglarni gostermektedir. Hedefin yar1 Ortlismeye maruz kaldigi bu goriinti
dizisinde hedef, MC yaklagimi hari¢ diger yontemlerde basarili bir sekilde takip
edilmistir. Gorsel sonuglardan goriildiigii gibi, onerilen yontem ile ICTL ve COV
yontemlerinin hedef takip performanslari birbirine yakindir. Nitekim nesnel
sonuglarda “Subway” dizisi i¢in belirtilen hedef takip hatasinin ortalama ve standart

sapma degerleri, gorsel sonuglar1 dogrulamaktadir.
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99. cergeve 114. cerceve 158. cerceve 180. ¢erceve

Sekil 5.13. “Subway” dizisi i¢in Onerilen yontem ile diger yontemlerin gorsel takip
sonugclari

Sekil 5.14’te, Onerilen yontemde kullanilan KS ve GTF’nin hedef takibindeki
performanst gosterilmistir. Bu dogrultuda, sadece KS, sadece GTF ve her iki
yaklagim kullanilarak, hedef takip performanslari karsilastirilmistir. Sekil 4.16°da
kesin referans, siyah bolge i¢cinde gosterilmistir. KS ve GTF nin birarada kullanildigi
yaklasimda elde edilen hedef takip bolgesi kirmizi bolgeye karsilik gelmektedir.
Benzer sekilde, sadece KS ve sadece GTF yaklasimlariyla elde edilen hedef bolge,
sirastyla yesil ve mavi renkle temsil edilmektedir. KS ve GTF’nin ayr1 ayr
kullanilmasi durumunda, hedefin konumu 1yi kestirilememektedir. Bununla birlikte,
her iki yaklagimin birarada kullanilmasi durumunda Ortlisme ve benzer Oznitelik
betimleyicilerin goriindiigli sahnelerde hedef daha gilirbiiz bir yapiyla takip
edilmektedir. Ani hareketlerin goriildiigii ve dlgek degisiminin fazla oldugu goriintii

dizilerinde, KS ve GTF’nin ayr1 ayr1 kullanilmasi hedef takip performansimi kotii

etkilemektedir.

e ]

(a) Jogging?2 (#285)  (b) Reenterlfront (#148) (c) EnterExitlcor (#161) (d) Racel (#183)

Sekil 5.14. Onerilen yontemde sadece KS, sadece GTF ve her iki yaklasimimin
birarada kullanilmasiyla elde edilen hedef takip sonuglari
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5.5.Sonug¢

Tez kapsaminda gerceklestirilen bu ¢alismada, KS ve GTF temelli giirbiiz bir hedef
takip yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklasimda takip edilen hedef bolge, ortak
degisinti matrisiyle betimlenmistir. Onerilen &rtiisme tespiti sayesinde, daha dogru
hedef takip sonuclar1 elde edilmistir. Detayli nesnel ve gorsel sonuglar, onerilen
yontemin hedef takip basarimindaki giirbiizligiinii agik¢a ortaya koymaktadir.
Onerilen yéntem, hedeflerin ani hareketine duyarsiz oldugu gibi, hedefin yavas
degisimlerinden de etkilenmemektedir. Onerilen yontemi, BODB temelli coklu hedef

takibine genisletmek miimkiindiir.
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6.ORTAK DEGISINTIi BETIMLEYiICi TEMELLi HEDEF TAKIiBINDE
PiKSEL SEYRELTME YAKLASIMLARI

Bu boliimde, ortak degisinti betimleyici temelli hedef takibinin islem yiikiini
azaltmak igin ozgiin bir yontem onerilmistir. Onerilen yontem, ortak degisinti
betimleyicilerinin daha az sayida piksel kullanarak olusturulmasina dayanmaktadir.
Bu boliimde ayrica, farkli piksel seyreltme yaklasimlari kullanilarak olusturulan
ortak degisinti betimleyici temelli hedef takip yaklasimlarinin performanslar

irdelenmistir.
6.1. Piksel Seyreltme Yaklasimlar:

Bilgisayar gorii uygulamalarinda 6nerilen yontemlerin, performanslarinin yani sira,
diisiik islem yiikiine de sahip olmasi istenmektedir. Literatiirde yapilmis hareket
kestirim temelli ¢aligmalarda, islemsel yiikii azaltmak i¢in, blok uyumlama esnasinda

tiim pikseller yerine daha az sayida piksel kullanilmaktadir.

Hareket kestiriminde bloklar arasi karsilastirmada piksel seyreltme islemi ile daha az
sayida piksel kullanmak miimkiindiir. En az sayida piksel secilerek, bloga ait doku ve
kenar bilginin en az kayipla korunmasi1 arzu edilen bir durumdur. Segilen pikseller,
blok i¢in bir orilintli olusturmaktadir. Bu Oriintii, blogun doku ve kenar bilgisinin ne
kadar korundugunu gosteren uzamsal homojenlik ve yonlii kapsama bakimindan

incelenebilmektedir.

Uzamsal homojenlik, blok i¢inde se¢ilmeyen piksellerin, en yakininda segilen
piksellere uzakliklarin, ortalama ve standart sapma degerlerine karsilik gelmektedir.
Uzamsal homojenlik i¢in hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri Esitlik

(6.1)’de verilmistir.
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Py Py

(pb i=1 j=1

,,Zp

s i=l j=1

(i./) =S (i./)|
(G- 7)=S (i )| - #)

(6.1)

pd

p, ve p,sirastyla blok icindeki tiim piksel sayisini ve secilen piksel sayisini
gostermektedir. p, ve p, ise blogun genislik ve yiiksekligini belirtmektedir. S(i, )
secilen pikselin koordinatin1 gdstermektedir. Ortalama ve standart sapma

degerlerinin kiiciik olmasi, uzamsal homojenligin fazla oldugunu gostermektedir.

Yonlii kapsama ise 0, 45, 90 veya 135 ’lik acilarda (Sekil 6.1 (h)) kenar

tizerinde en az bir pikselin secili olmasiyla iligkilidir.

Literatiirde yapilan c¢alismalarda kullanilan piksel seyreltme Oriintiileri ve bu
Oriintlilerin uzamsal homojenlik ve yonlii kapsama degerleri, Tablo 6.1°de
verilmigtir. Tablo 6.1°de verilen piksel seyreltme yaklagimlarinin 8x8 blok boyutu

icin piksel oriintiileri, Sekil 6.1°de gosterilmistir.

Tablo 6.1. Piksel seyreltme Oriintiilerin uzamsal homojenlik ve yonlii kapsama

degerleri

Sriinti seI})zlrle(jtelLe hgéi?;iﬁ% K Yonlii kapsama
orani H o’ 0 90’ 45 135°
Tam 1:1 0 0 8 3 8 ] 1%5 1% 5
Quarter [98] 4:1 L4 004 % “oUs Y
Rectangular 4:1 1.14 0.04 % % %5 %5
Hexagonal [99] 4:1 1.03 0.11 % % 1215 1215
Quincunx [100] 2:1 1 0 % % % 5 % 5
Yu[101] 4:1 o6 002 8 8 s As
4-Queen [102] 4:1 1 0 % % 1%5 1015
8-Queen [102] 8:1 132 o014 8 8 8 8

[102]’de hareket kestirim islemini hizlandirmak i¢in N-queen piksel seyreltme
yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklasimin hareket kestirim performansi, farkli
piksel seyreltme yaklasimlari ile karsilastirilmistir. [103]°te N-queen piksel seyreltme

yaklagim temelli hareket kestirimi i¢in donanim mimarisi Onerilmistir. [104,105] te
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hareket kestiriminde blok uyumlama i¢in genetik algoritma temelli en uygun piksel

Oriintii yapisinin se¢imi Onerilmistir.

1 1 1 1 I3 N T OV I W OV B N I 0 (R 130 T - I V- B U Y I
BN T30 I PV I T I W RV 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 B2 N T -0 I OV B R I (A T 1|11 |1]1]1]1
1T E 1|1 | (2 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 I3 I V00 I T OV B B Y0 A U T U O S O O
SO Y- 0 0 O T Y I O IO 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 BV I N I 2 I U N 0 IS O IRV B ¥ 1|11 |1]|1]1]1
BN T30 I PV I T I W RV 1 1 1 1 1 1 1 1
(a) (b) (c) (d)
1 1 1 1 112|211 1 101 |1 1|1 N I N Y- B I | 12
1 1 1 1 1)1 1)1 1)1 101 |1 111 201 1|11+
1 1 1 {1 ]&]1]1]1 1 1011 | |[E] = Qf: 45" |x 1
1 1 1 1 1)1 111 |2 1]t 111 1 1 s E ’ 1|42
1 1 1 1 101 |1 11|21 1011 1)1 «-f-- ,‘.-I?; o Y ]
1 1 1 1 1 11|11 1 1|11 1|11 1|42 E ) 1
¥ T o
1 1 1 1 1 11211 1|11 111 (1 1] 2 Y| 1|
1 1 1 1 Sl 101 1)1 111 1 142 |1 1] 2|2
(e) () (2) (h)

Sekil 6.1. Piksel seyreltme oOriintiileri. (a) Tam, (b) Quarter, (c) Rectangular, (d)
Hexagonal, () Quincunx, (f) Yu, (g) 4-Queen, (h) 8-Queen

6.2.Piksel Seyreltme Yaklasimlar1 ile Ortak Degisinti Betimleyicilerin

Olusturulmasi

Literatiirde BODB temelli hedef takibinin hesapsal yiikiini diisiirmek i¢in farkl
yontemler mevcuttur. Ornegin BODB’ler, tiimlev imge gdsterim ydntemiyle hizli bir
bicimde hesaplanabilmekte, bu sayede hedef takibinin islem yiikii azaltilmaktadir.
Benzer sekilde, [95]’te Onerilen yaklasimdaki gibi BODB’ler, hedefin tiim noktalari
yerine hedefin Onemli noktalar1 {izerinden hesaplanarak islemsel yiik

diistiriilebilmektedir.

Hedef takibinde tiimlev imge gosterim yontemi, genellikle her bir goriinti
gergevesinin tiim boyutu i¢in hesaplanmaktadir. Goriintli ¢ergevesinin boyutunun
artmasi durumunda, BODB’yi olusturmak i¢in harcanan siire de artmaktadir. Diger
yandan PS temelli hedef takibinde, g¢ercevenin tiim bolgesi i¢in tlimlev imge
gosterimini kullanmak yerine hedefin yerinin tahmin edildigi konum etrafindaki

bolge i¢in tiimlev imge goOsterimi tanimlanabilmektedir. Bununla birlikte hedef
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hareketinin ani degisim gostermesi durumunda, bolgesel tiimlev imge gosterim

yonteminin hesapsal yiikii artmaktadir.

Bu ¢alismada, BODB’lerin elde edilmesinde, hedef bolge tizerindeki tiim piksellerin
kullanilmast yerine piksel seyreltme yaklasimlar1 ile daha az sayida piksel
kullanilmistir.  Onerilen ydntem sayesinde, tiimlev imge gdsterim ydntemi
kullanilmadan olusturulan BODB i¢in gereken hesapsal yiik, kullanilan piksel
seyreltme Orlintlisiine bagl olarak azalmaktadir. Sekil 6.2°de, 8x8 blok boyutu

tizerinden 8-queen piksel seyreltme yaklasimi ile secilen Oznitelik vektorleri

gosterilmistir.
= f1
f, <
> f
3
f, <
f, <
> 1,
f
fS

Sekil 6.2. 8x8 blok boyutu iizerinden §-quenn
yaklagimina  gore  Oznitelik  vektorlerin
secilmesi

Sekil 6.2°de gosterilen f; Oznitelik vektorleri kullanilarak olusturulan ¢ok degiskenli

yap, Esitlik (6.2)’de ifade edilmistir.

[f, .. f . f,]

(6.2)
[f f f f, f f f f]

M
M

M, blok iizerindeki tiim pikseller i¢in tanimli biitiin 6znitelik vektorlerinin

kullanildig1 ¢cok degiskenli yapiya karsilik gelmektedir. M ise blok iizerindeki secili

pikseller tizerinden hesaplanan 6znitelik vektorlerini igermektedir.

Piksel seyreltme temelli BODB goriinim modelini olustururken, farkli blok

boyutlarindaki hedef bolgeler i¢in de piksel seyreltme isleminin tanimlanmasi

gerekmektedir. Bu ¢aligmada, piksel seyreltme oriintiileri p, % p, blok boyutlari i¢in

yeniden tanimlanmig, tanimlanan bu oOriintiiler BODB temelli hedef takibinde
99



goriiniim modelinin olusturulmasinda kullanilmistir. Ornegin, Sekil 6.3’te 16x16

blok boyutuna genisletilmis 8-queen piksel oriintiisti gdsterilmistir.

BODB temelli hedef takibinde hesapsal yiikii diisiirmek amaciyla onerilen 6zgiin
yaklasimin basarimi, COV [61] yontemiyle karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimda,
goriiniim modelinde kullanilan 6znitelik vektorleri ile model giincelleme asamasi,
COV yontemiyle aynidir. Benzer sekilde hedef, COV yontemindeki gibi tam arama

yaklasimiyla aranmaktadir.

Sekil 6.3. 16x16 blok boyutuna
genisletilmis 8-queen piksel Oriintiisti

6.3.Nesnel Hedef Takip Sonuclar

Onerilen ydntemin basarimmi degerlendirmek igin F-6lgiitii kullanilmistir. Bu
basarim, tam piksel Oriintii yapisina karsiik gelen COV  yoOntemiyle

karsilastirilmistir.

Sekil 6.4°te, “Joggingl” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulan
BODB temelli hedef takip performanslar1 gosterilmistir. Biitiin piksel seyreltme
yaklasimlarinda, F-olgiit degerleri birbirlerine yakin degerdedir. Sekil 6.4 (b)’de
kiiclik kesitte gosterildigi gibi, farkli piksel seyreltme yaklasimlariyla olusturulan
BODB’ler, hedef takip performansini onemli Olgiide etkilememektedir. Diger
yandan, yaklasik 75. ¢ercevede tiim yaklasimlarin F-0lciitiinde goriilen ani diisme,

ortiisme durumundan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6.4. “Jogging1” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklasimlar1 kullanilarak elde
edilen hedef takip performanslari (a) tam kesit, (b) kiiciik bir kesit

Sekil 6.5te, “Jogging?2” dizisi i¢in benzer sekilde farkl piksel seyreltme yaklagimlari
kullanilarak olusturulan BODB temelli hedef takip performanslari gosterilmistir.
Piksel seyreltme yaklasimlariyla olusturulan BODB, genel hedef takip performansini
cok degistirmemektedir. Sekil 6.5 (b)’den de goriildiigii gibi, piksel seyreltme
yaklagimlari, tam oriintiiye gore nispeten dah iyi performans gostermektedir. Bunun
nedeni, hedef bolgesinde segilen piksellerin karakteristik — 6zelliklerinden
kaynaklanmaktadir. Tiim piksel seyreltme yaklasimlari ve tam Oriintii i¢in, goriintii
dizisinin sonlarina dogru F-0lgiitiinde yer yer performans kayiplar1 goriilmektedir.
Bunun nedeni, sahnede takip edilen hedefin karakteristik Ozelliklerine benzer

bolgelerin olmasidir. Bu durumda, hedef kestirimi hatali olarak yapilmaktadir.
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Sekil 6.5. “Jogging?2” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklasimlari kullanilarak elde
edilen hedef takip performanslar1 (a) tam kesit, (b) kiiclik bir kesit
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Tablo 6.2°de tam piksel oriintli ve farkli piksel seyreltme yaklasimlart kullanilarak
olusturulan BODB temelli hedef takibinde, tiim ¢erceveler i¢in elde edilen ortalama
F-0lciit degerleri verilmistir. Tablo 6.2’den agikca goriildiigli gibi, piksel seyreltme
yaklasimlar1 ile elde edilen hedef performanslari, genel olarak tam piksel Oriintii
yaklasimi ile elde edilen performansa yakin degerlerdedir. Bununla birlikte, 8-queen
yaklasiminda kullanilan piksel sayisi, diger yaklasimlara gore daha az oldugu i¢in,
bazi1 dizilerde nispeten daha diisiik takip performansi elde edilebilmektedir. Diger
yandan, 1/4 oraninda alt Ornekleme kullanan piksel seyreltme yaklasimlari, 1/2
oraninda alt 6rnekleme kullanan Quincunx piksel seyreltme yaklasimiyla rekabet
edici bir performansa sahiptir. Bu nedenle, BODB’yi olusturmak i¢in 1/2 oraninda alt
ornekleme kullanan piksel seyreltme yaklasimi yerine, daha diisiik islem ytkiine
sahip 1/4 oraninda alt 6rnekleme kullanan piksel seyreltme yaklasimlarini tercih

etmek miumkiindr.

Tablo 6.2. Tam piksel oOriintii ve farkli piksel seyreltme yaklagimlar ile
olusturulan BODB temelli hedef takibinde tiim cergeveler igin elde edilen
ortalama F-0l¢iit degerleri

Qriintii Tam Quarter Hexagonal  Quincunx Yu 4-queen  8-queen
Diziler 1:1 4:1 4:1 2:1 4:1 4:1 8:1

Joggingl 0.8235 0.7683 0.7936 0.8207 0.7722  0.7807 0.8042
Jogging?2 0.8398 0.8432 0.8623 0.8406 0.8481  0.8608 0.8438
Racel 0.6758 0.6623 0.6862 0.6683 0.6663  0.6729 0.5852
Subway 0.7626 0.6599 0.6526 0.6788 0.6407  0.7010 0.4735
Crowd 0.8228 0.7778 0.7848 0.8216 0.7883  0.7690 0.6834
EnterExit  0.6735 0.6239 0.6415 0.6262 0.6194  0.6076 0.6519
Reenterlf.  0.6699 0.5672 0.6111 0.6607 0.6407  0.6865 0.6594
Couple 0.6833 0.7556 0.7411 0.6835 0.6831  0.6831 0.7159

6.4. Gorsel Hedef Takip Sonuclar

Sekil 6.6’da “Couple” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulan
BODB temelli hedef takibinin gorsel sonuclari gosterilmistir. Gorsel takip
sonuglarindan gorildiigii gibi, hemen hemen tiim piksel seyreltme yaklagimlari ile

olusturulan BODB’ler, hedefi, tiim ¢ergeve boyunca izleyebilmektedir.
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Sekil 6.6. “Couple” dizisi i¢in farkli piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulan
BODB temelli hedef takibin gorsel sonuglari

Sekil 6.7°de “Racel” dizisi icin elde edilen gorsel sonuglar gosterilmistir. Gorsel
sonuclardan agikca goriildiigii gibi hemen hemen tiim goriintlii ¢ergevesinde, tim
piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulmus BODB’ler, birbirlerine yakin hedef
takip performansi sergilemektedir. Bununla birlikte, 1/8 oraninda alt 6rnekleme
kullanan 8-queen piksel seyreltme yaklasimi, diger piksel seyreltme yaklasimlarina

gore nispeten daha kotii performans gdstermektedir.

180. gergeve 218. gergeve 258. gergeve 316. gerceve

Sekil 6.7. “Racel” dizisi i¢in piksel seyreltme yaklagimlari ile olusturulan BODB
temelli hedef takibin gorsel sonuglari

6.5.Sonug¢

Bu calismada, BODB temelli hedef takibinin hesapsal yiikiinii azaltmak i¢in 6zgiin

bir yontem Onerilmistir. Literatiirde, hareket kestirimi i¢in blok uyumlama esnasinda
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kullanilan piksel seyreltme yaklasimlarindan yola c¢ikilarak, BODB’ler daha az
sayida piksel secilerek olusturulmustur. Nesnel ve gorsel sonuglardan goriildigii gibi,
piksel seyreltme yaklasimlari ile olusturulan BODB temelli hedef takibi, tam Oriintii
ile olusturulan BODB temelli hedef takibine gore benzer takip performansina
sahiptir. Diger yandan hesapsal yiik, timlev imge gdsterim tekniginin kullanilmadig:
durumlarda, segilen piksel Oriintiistine bagli olarak 1/2, 1/4 hatta 1/8 oraninda

azalmaktadir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, oOncelikle ortak degisinti matrislerin karsilagtirilmasinda
tyilestirilmis benzemezlik Olgiitii Onerilmistir. Standart BODB temelli hedef
takibinde, benzemezlik Olciitiinde sadece hedef nesnelere ait oOznitelik vektor
dagilmlar1 kullanilmaktadir. Onerilen yontem ile &znitelik vektdr dagilimlarmin
yaninda, Oznitelik vektor ortalamalarinin da dikkate alindigi iyilestirilmis bir
benzemezlik Olciitii onerilmistir. Deneysel sonuglardan da goriildiigii gibi, onerilen
yontem sayesinde hedefler, standart BODB temelli hedef takip yontemine gore daha
yiiksek hedef takip basarimina sahiptir. Onerilen ydntemin hesapsal yiikii ile standart
BODB temelli hedef takip ydnteminin hesapsal yiikii hemen hemen aynidir. Onerilen
yontemde, iyilestirilmis benzemezlik Olgiitlindeki agirliklandirma parametrelerini
uyarlamali bir sekilde hesaplayarak, daha yiiksek hedef takip performansi elde etmek

de miimkiindiir.

Tez kapsaminda oOnerilen diger 6zglin c¢alismada, Kalman siizgeci ve Gauss
agirliklandirma temelli giirbliz bir hedef takip yaklagimi onerilmistir. Goriiniim
modelinin ortak degisinti betimleyici ile olusturuldugu bu yontemde, hedefler
basariyla takip edilmektedir. Nesnel ve gorsel sonuglar, 6nerilen yontemin bagarimini
acik¢a ortaya koymaktadir. Onerilen yontemin performansi, hedeflerin ani ve yavas
degisimlerinden etkilenmemektedir. Bu calismada ayrica, Ortiigme tespiti i¢in yeni
bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklagim sayesinde, ortiismeler yliksek basariyla tespit
edilebilmektedir. Bununla birlikte, sahnede ortiisme siiresine bagli olarak, ortiisme
anlarimi tespit etmek giiclesebilmektedir. Onerilen yontemi, ¢oklu hedef takibine

uyarlamak da miimkiindiir.

Bu tez kapsaminda ayrica, BODB temelli hedef takibin hesapsal yiikiinii diisiirmeye
yonelik 6zgiin bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasimin temeli, hedef bolge
tizerinden daha az sayida piksel secerek ortak degisinti matrislerin olusturulmasi
yontemine dayanmaktadir. Literatiirde bulunan farkli piksel seyreltme yaklasimlari

ile olusturulan ortak degisinti matrislerin hedef takip basarimlari irdelenmistir.
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Deneysel sonucglardan da goriildiigii gibi, hedef takip performansindan ¢ok fazla
O0diin vermeden BODB temelli hedef takibini daha diigiik hesapsal yiik ile
gerceklestirmek miimkiindiir. Onerilen yaklasim, tiimlev imge gdsterim yonteminin

tercih edilmedigi durumlarda gecerlidir.
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