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ONSOZ

Gunimiizde karayollarinda giivenligin saglanmasi 6nemli bir sorun olarak
gorulmektedir. Karayollar: tinellerinde gerceklesen kazalar otoyollarin diger kisimlarinda
gerceklesen kazalara oranla daha agir olabilmektedir. Dolayisiyla tunellerde yasanilan
kazalar ve bu kazalarin sonucundaki kayiplar bu sorunun 6nemini daha da artirmaktadir.

Caligmada hizla kullanimi artan, karayollari tinellerinde kazalara sebep olacak
durumlarin en kisa zamanda tespit edilmesi i¢in otomatik arag¢ takip sistemi gelistirmek
amaglanmigtir. Araglarin hareketlerinin analizi amaciyla ¢esitli nesne algilama ve nesne
takip yontemleri probleme uygulanip sonuglar1 degerlendirilmistir.

Bu calismada danigmanligimi stlenen degerli hocam Prof. Dr. Vasif Vagifoglu
NABIYEV'e ilgi, alaka ve yardimlarindan dolay1, degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Murat
EKINCI *ye desteginden dolay1 tesekkiirii bir borg bilirim. Ayrica her zaman yanimda olan

aileme ve dostlarima da destekleri i¢in tegsekkir ederim.
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Trabzon 2009
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OZET

Motorlu araglarin kapali mekanlarda kullanilmasi sirasinda kazalarin olugmasi, ¢ok
ciddi sorunlar dogurmasi nedeniyle kazalara sebebiyet verebilecek olaylarin 6nceden
tahmin edilerek saptanmasi gerekmektedir. Karayollar1 tiinellerinde gergeklesen kazalar
otoyollarin diger kisimlarinda gergeklesen kazalara oranla daha agir olabilmektedir.
Ozellikle kazalardan sonra olusan yanginlar vahim sonuglar dogurabilmektedir.

Caligmada hizla kullanimi artan karayollari tiinellerinde kazalara sebep olacak
durumlarin en kisa zamanda tespit edilmesi amaciyla otomatik ara¢ takip sistemi
geligtirilmesi  hedeflenmistir. Bunun ger¢eklenebilmesi i¢in tiinel iginden alinan
goruntilerin filtrelenmesi ve giriltilerden arindirilmasi, ham gorintii tzerinde nokta
algilayicilar, boliitleme, arkaplan modelleme yontemlerinin ger¢eklenerek nesne algilamasi
islemleri yapilmistir. Algilanan nesneler tizerinde nesne takibi igin gesitli yontemler
uygulanmaisgtir.

Caligmanin uygulamaya konulabilmesi durumunda tinellerde yasanilan kaza
oraninda ciddi bir disiis gozlenecegi ongorilmektedir. Yapilan literatiir taramalarinda bu
konuya yonelik yapilan ¢aligmalar oldugu tespit edilmistir. Bu ¢aligmalardan faydalanarak

ortaya daha etkin caligsabilecek yeni bir sistem koyulmasi disiinilmustur.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Olay Algilama, Nesne Takibi, Arkaplan Modelleme,
Bilgisayarla Gérme
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SUMMARY
Analysis of Vehicles’ Motion for the Purpose of Providing Tunnel Safety

Accidents occurring in tunnels by usage of vehicles in these environments can cause
serious problems. Detecting incidents which may cause accidents can prevent loss of lives
and properties. Accidents occurring in motorway tunnels may be more harmful when they
are compared to the ones in highways. Especially effects of fire starting in tunnels
following accidents are serious.

In our work, it is aimed that developing a system which can detect incidents
automatically. For automatically detecting incidents, a vehicle tracking approach is
proposed. Algorithms such as point detectors, segmentation and background modeling are
used in order to achieve object detection task. Various object tracking methods are applied
on the moving objects which are detected in previous steps.

In case of applying an automatic incident detection system to real world, it is
estimated that accidents occurring in tunnels will decrease. By making a literature review
presence of such systems are seen. With help of these works in literature, developing a

more effective system is aimed.

Key Words: Automatic Incident Detection, Object Tracking, Background Modeling,
Computer Vision
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1. GENEL BILGILER

Guniimiizde karayollarindaki trafigin giderek artmasi yasanan kazalarin artmasini da
beraberinde getirmektedir. Bu kazalar can ve mal kaybina, insanlarin sakatlanmasina ve
trafik sikigikliklarina neden olabilmektedir.

Yapilan aragtirmalar gostermistir ki, karayollarinda yasanan olaylarin %20 ile %50
arast daha once gerceklesen ve birincil olay adi verilen olaylarin etkilerinden dolay1
yasanmaktadir [1]. Birincil olaylar1 takip eden ve birincil olaylarin etkileri sonucu
meydana gelen bu olaylara ikincil olay adi wverilir. Yasanan ikincil olaylar, birincil
olaylarin gerceklesmesinden sonraki 10 dakikalik stre igerisinde gergeklesmektedir.
Birincil olaylarin aninda algilanip, olay yerine dogru seyretmekte olan sirictlerin
bilgilendirilmesi muhtemelen ikincil olaylarin yagsanmasini engelleyecektir. Japonya’daki
Metropolitan Express yolunda yapilan bir arastirmaya goére bu yoldaki trafik
sikigikliklarinin %20’si yasanan trafik kazalari ve devre digt kalan araglar nedeniyle
olugmaktadir [2].

Guniimiizde, yukarida anlatilan nedenlerden dolayi, otomatik trafik denetleme
sistemleri bir gereklilik haline gelmistir. Otomatik trafik denetleme sistemlerinin
uygulamaya koyulmasiyla birlikte kazalar sonucu olusan trafik sikigikliklari, can ve mal

kayiplarinin kismen Oniine gegilebilir.

1.1. Mevcut Olay Algilama Sistemleri ve Trafik Parametreleri Cikaran
Sistemler

Versavel, Akilli Ulagim Sistemleri(ITS) ni test etmek amaciyla Belgika’da Gent il
Antwerp arasindaki karayolunu pilot bolge olarak se¢mistir [1]. Bu yol uzerindeki
kameralardan alinan gorintileri inceleyerek gunlik trafik sikisikligr ile kazalardan
kaynaklanan trafik sikigikligint ayirt etmistir. Versavel, video sinyallerine dayali trafik
verilerinin alinmasinin giivenilir ve uygun maliyetli bir ¢6ziim oldugu kanisina varmustir.

McLauchlan, trafikteki araglar1 1izleyerek asagidaki trafik parametrelerini

¢ikarmaktadir [3]:



o Akig: Saat bagina disen arag sayist

e Hiz: Ortalama arag hizi

¢ Yogunluk: Birim mesafedeki arag sayist

o Aralik: Araglar arasindaki ortalama bosluk

Araglart izlemek i¢in 6zellik tabanli bir izleme yontemi kullanmiglardir. Resimler
icerisinde bulunan kose noktalar1 izleme 6zelliklerini olusturmaktadir. Kése noktalarinin
bulunmasina sonraki boliimlerde deginilecektir.

Yu, ardigtk gorinti dizilerini kullanarak g¢ok seritli yollarda ara¢ sayist ve hiz
kestirimi gibi parametreleri ¢ikarmigtir [4]. Gorinti dizilerindeki araglari algilamak igin
adaptif bir arkaplan modeli kullanmis ve arkaplan ¢ikarma yapmistir. Ayrica kenar
algilama teknikleri kullanarak gorintilerdeki golgeli kisimlari elimine etmistir.

Ikeda, Metropolitan Express yolunda uyguladigi, gorintii islemeye dayali otomatik
olay algilama sisteminde asagidaki tipteki olaylari algilayabildigini soylemektedir [2]:

e Duran araglar

e Normalden yavas seyreden araglar

o Araglar iizerinden diigen nesneler

e Bagarili serit degistirme tesebbiisleri

Ikeda, olusturulan bir arkaplan resminden mevcut resmi ¢ikartarak hareketli araglar
algilamigtir. Araglarin zaman igerisindeki konum degisimlerinden de hiz kestirimi
yapmaktadir. Fakat arkaplan resminin olusturulmast ve hiz kestiriminin nasil yapildigi
yeterince agiklanmamaigtir.

Kimanchi, olaylara sebebiyet verebilecek olan anormal ara¢ davraniglarini
incelemistir [S]. Olaylar1 gerceklestikten sonra algilamak yerine, olay gergeklegsmeden
once goruntl igleme ve bulanik mantik teorisi kullanarak olayin gerceklesecegini tahmin
etme yoluna gitmiglerdir.

Veerarghavan, Gaussian Karigtm Modellerini kullanarak ara¢ izlemeye dayali bir
otomatik olay algilama sistemi gelistirmistir [6]. Arag veya nesnelerin sahne igerisindeki
konumunu kestirmek i¢in genigletilmis Kalman Filtresi kullanmigtir. Sahne igerisindeki
belirli noktalar1 kullanarak kamera kalibrasyonunu gerceklestirmis ve 2 boyutlu resim
diizlemindeki nesne konumlarint ger¢ek diinya koordinatlarina dénistirmiistir. Bu sayede
sahne igerisindeki nesnelerin gercek konum, hiz gibi bilgilerini elde etmistir. Olay algilama

kisminda ise sadece araglarin ¢arpigmasinin algilanmasi ile ilgilenmistir.



Yuksek performansli bir olay algilama sisteminin kisa ortalama algilama zamani ve
yiiksek algilama orani gibi 2 parametresinin olmasi beklenir. Bu 6zellikler sayesinde olayin
dogrulanmasi ve gelen suriictilerin uyarilmasi gibi sonraki islemler daha hizli ve kararli bir

sekilde yapilabilir.

1.2. Otomatik Olay Algilama

Otomatik olay algilama sistemleri genellikle hareketli nesne algilama, algilanan
hareketli nesnelerin takibi ve aktivite anlama adimlarindan olusur. Bu sistemin akigt Sekil

1.1. °de verilmistir.

Goérintl Dizisi

4

Hareketli Nesne
Algilama

4

Nesne Takibi

4

Aktivite Algilama

Sekil 1.1. Otomatik olay algillama sistemlerinin genel akis

semast



1.2.1.  Goriintii Dizisindeki Nesneleri Algilama

Nesne algilama, otomatik olay algilamanin ikinci adimi olan nesne takibini
gergeklestirmek i¢in gerekli bir iglemdir. Nesne algilama yaklasimlart her bir tekil gortinti
cercevesindeki nesneleri algilamak seklinde olabilecegi gibi goruntt dizisinin zamansal
bilgisini kullanarak istatistiksel olarak da yapilabilir. Nesne algilama yontemlerini

siniflandirirsak Sekil 1.2. *deki gibi 4 ana gruba ayirabiliriz.

Nesne Algilama

Yéntemleri
o Arkaplan Danismanli
Nokta Algilayicilari Bolutleme Modelleme Siniflandincilar

Sekil 1.2. Nesne algilama yontemlerinin siniflandirilmasi

1.2.1.1. Nokta Algilayicilan

Nokta algilayicilart gorintinin dokusundaki ayirt edici kisimlar olan onemli
noktalar1 algilarlar. Bu noktalar genellikle kése noktalart olarak adlandirilirlar. Kose
noktalar1 iki kenarin kesistigi noktadir. Bagka bir deyisle bir noktanin yerel bir
komsulugunda farkli yonde ve baskin iki kenar varsa, o noktaya kose noktasidir denir.

Nokta algilayicilarinin kalitesi, 151k seviyesi ve kamera gorus agist degisimlerindeki
degismezligi ile olgulir. Nokta algilayicilart genellikle saglikli veriler tretmezler. Bir
uzmanin denetiminden gegerek veya c¢ok sayida noktanin elimine edilmesiyle saglikli

duruma getirilebilirler.

1.2.1.1.1. Moravec Kose Noktasi Algilama Algoritmasi

Ilk kose noktasi algilama algoritmalarindandir [7]. Algoritma goriintii igerisindeki
bitin piksellerin kose noktasi olup olamayacagina bakar. Merkezi ilgili piksel olan

goruntt pargasinin, yakinindaki ve i¢ ige gecen diger parcalariyla olan benzerligini dikkate



alarak kose noktasi tespiti yapar. Kose noktasi tespiti i¢in yatay, dikey, kosegen ve ters-
kosegen yonlerindeki komsu parcalart dikkate alir. Benzerlik olgiitii olarak pargalar
icerisindeki piksel degerlerinin farklarinin kareleri toplamini alir. Toplam degeri kigik
olan bolgeler birbirine daha benzerdir.

Ilgili piksel, tekbigimli parlaklik degerine sahip bir bolge icerisindeyse yakindaki
pargalar benzer olacaktir. Eger piksel bir kenar bolgesindeyse kenara paralel yonde olan
pargalar degerlendirildiginde benzer olurken, kenara dik yonde olan pargalar oldukga farkli
olacaktir.

Koge noktasinin giicii o parga ile yatay, dikey, kosegen ve ters-kosegen yoniindeki
yakin pargalarla olan farklarin kareleri toplami ile tanimlanir. Eger bu deger yerel olarak
yeterli buyuklikte ise aranan 6zellik burada bulunmus demektir.

Moravec ’in de belirttigi gibi bu yontemdeki esas problem yontemin yonbagimsiz
olmamasidir. Eger komsu yonlerin haricinde bir kenar mevcutsa bu kisim bir koge noktasi

olarak algilanmayacaktir.

1.2.1.1.2. Harris ve Stephens Kose Noktas1 Algilama Algoritmasi

Harris ve Stephens, Moravec ’in yontemini gelistirerek; kaydirilmig pargalar
kullanmak yerine direkt olarak yone dayali olan kose noktasinin diferansiyelini dikkate
almiglardir [8]. Bu algoritmada tutulan skor degeri literatirde genellikle otokorelasyon
degeri olarak belirtilse de aslinda tuttuklar1 skor degeri farklarin karelerinin toplamidir.

Algoritmayr daha kolay agiklamak i¢in 2 boyutlu gri seviye bir resim Ulzerinde
calistigimizi varsayalim. Bu resme I diyelim. (u,v) alanli bir resim pargasi aldigimizi ve
bunu (x,y) kadar kaydirdigimizi diisiinelim. Iki parca arasindaki farklarin karelerinin

agirlikli toplami, S, (1.1) bagintistyla hesaplanir.

Sryy) = 30, 2, wlu,v) (I(u,v) = I(u+z,v+y)) (1.1)

I(u+xy+y) ’yi Taylor agilimini kullanarak yaklagim yaparsak asagidaki gibi

yazabiliriz.

IHu+x,v+y) ~ I{u,v)+ L(u,v)r + I,(u,v)y (1.2)



Sonugta (1.3) bagintist ile S ’yi elde ederiz.

S(z,y) ~ 3, 22, wlu,v) (La(u, v)a + I(u, v)y)* (1.3)

Ii ve Iy I 'min kismi tirevleridir. Bagka bir ifade ile S ’yi (1.4) bagintiyla ifade

edebiliriz.

S(z,y)~ (v y) A (;) (1.4)

A yap1 tensort olarak adlandirilir ve asagidaki baginti ile ifade edilir.

r=n s [ )= [y ) a3

x

( ve ) parantezleri ortalamay: ifade eder((u,v) tizerinde toplama). Eger Gaussian gibi
cembersel agirliklandirilmis bir pencere kullanilirsa, sonu¢ yonbagimsiz olacaktir.

A matrisi yonli parlaklik degisimlerini ifade ettigi igin A matrisinin 6zdegerleri bize
noktanin kose noktast olup olmadigi bilgisini verir. A matrisinin 6zdegerleri A; ve A2 olsun,

eEger A\ = 0 ve Ay = 0 ise (x,y) noktast ile ilgilenilmez,

eEger Mt & 0 ve A2 pozitif bityiik bir degere sahipse bir kenar noktasi bulunmustur,

eEger A\; ve A» biiyiik pozitif degerlere sahipse incelenen nokta kose noktasidir.

Harris ve Stephens, 6zdeger ve 6zvektor hesabinin zaman alan bir iglem oldugunu
belirterek M. degerinin hesaplanmasini 6nermislerdir. Bu islemle birlikte sadece matrisin
determinant ve izini hesaplamak yeterli olmaktadir. < deneysel olarak belirlenen bir

sabittir.

]\JC = Al/\g — K (Al -+ )\2)2 = det(A) — K 1Z2(A) (16)



1.2.1.1.3. Shi ve Tomasi Kose Noktasi Algilama Algoritmasi

Bu algoritma Harris kose noktasi algilama algoritmasina dayanir. Shi ve Tomasi afin
doniisiimlere ugramis resim pargalarinda min (A, A2) degerini segmenin M. degerini

se¢cmenin daha iyi bir 6l¢it olacag: kararina varmiglardir [9].

1.2.1.2. Boliitleme

Bolutlemenin amaci resmi algisal olarak benzer bolgelere ayirmaktir. Bolitlenen

bolgeler goriintiiniin diger kisimlarindan soyutlanir.

1.2.1.2.1. Ortalama Kaydirma Algoritmasi ile Kiimeleme

Comaniciu ve Meer, gorintii bolitlemeyi gerceklestirmek igin gorintii ve renk
uzayinin birlesiminden olusan uzayda ([l, u, v, x, y]) ortalama kaydirma yontemini
kullanarak bir kiimeleme yontemi onermislerdir [10]. [1, u, v] rengi, [x, y] ise uzaysal
konumu ifade eder. Algoritma, verilen bir resim ig¢in, veri igerisinden rastgele segilen
yiksek sayidaki varsayilan kiimelenme merkezleri ile baglatilir. Daha sonra her bir
kiimelenme merkezi, verinin igerisinde bulundugu ve kiimelenme merkezinde olan ¢ok
boyutlu elipsoidin ortalamasina dogru kaydirilir. Eski ve yeni kiimelenme merkezleri
arasindaki vektore ortalama kaydirma vektori denir. Ortalama kaydirma vektori
kiimelenme merkezleri sabit kalana kadar iteratif olarak hesaplanir.

Ortalama kaydirmaya dayali bolitleme, ¢esitli parametrelerin 1yi ayarlandigi
durumda iyi bir bolitleme gergeklestirir. Ornegin renk ve uzaysal gekirdek bant
genigliklerinin ve bolitleme i¢in se¢ilen minimum alan egiginin se¢imi sonug¢ bolitlemeleri

tizerinde buyuk etki gostermektedir.

1.2.1.3. Damismanh Siniflandiricilar

Nesne algilama, nesnelerin farkli bakig agilarindan alinan goriinttlerinden olusan
veri kimesini danigmanli 6grenme mekanizmalart kullanilarak gerceklestirilebilir.
Danigmanli 6grenme yontemleri, verilen egitim setini kullanarak, verilen giriglere gore

istenilen ¢ikislart treten bir fonksiyon olustururlar. Danigmanli 6grenme yontemleri bir



fonksiyonun davranigini kestirerek ya siirekli bir deger uretirler (regresyon) ya da bir sinif
etiketi uretirler (siniflandirma). Nesne algilama i¢in egitim Ornekleri bir nesne sinifinin
hesaplanan birtakim &zellikleri olarak se¢ilebilir.

Nesne algilama i¢in secilen nesne ozelliklerinin siniflandiricinin performansinda
biiyiik etkisi vardir. Ozellik se¢imi yapildiktan sonra, nesnelerin farkli bakis agilarindan
cikartilan bu ozellikler danismanli siniflandiricilar tarafindan 6grenilebilir. Nesne algilama
icin kullanilan danigmanli 6grenme yontemleri, bunlarla sinirli olmamakla birlikte, yapay
sinir aglar1 [11], adaptif hizlandirma [12], karar agaglari [13] ve destek vektor makinelerini
[14] icerir. Bu 6grenme yontemleri yiksek boyutlu uzaylarda nesne siniflarini birbirinden
ayiran bir asirtyiizey hesaplarlar.

Danigmanli 6grenme yontemleri genellikle her bir nesne sinifindan ¢ok sayida
ornegin olmasina ihtiyag duyarlar. Ayrica egitim seti olarak adlandirilan bu 6rnek

kiimesinin el ile etiketlenmesi gerekir.

1.2.1.3.1. Adaptif Hizlandirma

Adaptif hizlandirma(Adaboost), her biri kismen hatasiz olan temel siniflandiricilar
birlestirerek hatasiz bir siniflandirici bulma prensibine dayanir [15]. Adaboost
algoritmasinin egitim asamasindaki ilk adimi egitim seti tzerinde baglangic agirlik
dagiliminin olusturulmasidir. Adaboost mekanizmasi daha sonra egitim seti tizerinde en az
hatay1 veren temel siniflandiricilardan birisini seger. Buradaki hata yanlig siniflandirilan
veri agirliklariyla orantilidir. Daha sonra, temel simiflandirict tarafindan yanlig
siniflandirilan verilerle iligkili olan agirliklar artirilir. Bu sekilde algoritmanin bir sonraki
adimda yanlis siniflandirilan verileri daha iyi siniflandirabilecek bir siniflandirict segmesi
saglanir [16].

Nesne algilamada kullanilan zayif siniflandiricilar, goriintilerden elde edilen nesne
ozelliklerine uygulanan basit operatorler olabilir. Viola vd., Adaboost mekanizmasini
goruntiideki yayalart algilamak i¢in kullanmiglardir [12]. Bu yaklagimda zamansal ve
uzaysal operatorlerin kombinasyonuyla gorintilerden ¢ikarilan 6zellikleri 6grenen zayif
siniflandiricilar vardir. Uzaysal operatorler Sekil 1.3. “te bulunan dikdortgen filtrelerden

olusur.
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Sekil 1.3. Ozellikleri ¢ikartmak kullanilan dikdortgen filtreler [12].

Her filtre 3 bolgeden olusur(beyaz, agik gri, koyu gri). Ozellik ¢ikarimi yapmak igin
bu filtreler ile resim arasinda katlama islemi gerceklestirilir. Beyaz rengin katsayisi 0, agik
grininki -1 ve koyu grininki 1°dir.

Zamansal operatorlerde ise cergeve farki alma uygulanir. Cergeve farki alinarak
sadece hareket algilanan bolgelerde inceleme yapilir. Bu hem arama uzayini daraltir hem

de hatali algilamalarin sayisini azaltir.

1.2.1.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri(SVM), bir nesne sinifin1 digerinden ayirt etmek ig¢in
maksimum bir agiriytizey bulur. Asirt ylzeyin siniri, agirtyizey ile ona en yakin olan
noktalarin arasindaki bir uzaklik degeri ile tanimlanir. Asirtytizeyin sinirlart boyunca
uzanan veri noktalarina destek vektorleri denir. Nesne algilama agisindan bu siniflar nesne
sinifi(pozitif ornekler) ve nesne olmayan sinifa(negatif 6rnekler) karsilik gelir. Siniflar
ayiran bu asiriyiizey, el ile etiketlenen egitim verilerini kullanarak, sonsuz sayidaki
mimkiin agiriylizey arasindan ikinci derece (kuadratik) programlama icra edilerek ortaya

cikartlir,
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Dogrusal bir siniflandirict olan SVM, giris vektoriine ¢ekirdek hilesini uygulayarak
dogrusal olmayan bir siniflandirict olarak kullanilabilir. Dogrusal olarak ayrilmayan veri
kiimesine ¢ekirdek hilesini uygulamak, veriyi daha biyiik boyutlu bir uzaya tagiyarak
neredeyse dogrusal olarak ayrilabilen bir kiime haline getirir. Cekirdek hilesi igin
kullanilan cekirdeklere radyal tabanli fonksiyon(Orn: Gaussian gekirdegi, iki katmanli
algilayic1) ve ¢okterimli fonksiyonlar 6rnek verilebilir.

Mevcut problem i¢in g¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi kolay degildir. Cekirdek
secildikten sonra siniflandirmanin performansi ¢esitli parametreleri ayarlayarak test
edilerek artirilabilir. Fakat egitim setine eklenen yeni verilerle birlikte siniflandirmanin
performansi eskisi gibi olmayabilir.

Papageorgiou gorintideki yayalar1 ve yiizleri algilamak igin SVM kullanmigtir [14].
Siniflart birbirinden ayirt etmek i¢in kullanilan 6zellikler pozitif ve negatif veri kiimesine
Haar dalgaciklar1 uygulanarak g¢ikartilmigtir. Resim igerisindeki arama zamanini azaltmak

icin optik akig hesaplanarak zamansal bilgi kullanilmigtir.

1.2.1.4. Arkaplan Modelleme

Nesne algilama, goruntiideki sahnenin temsil edilmesi i¢in arkaplan modeli denilen
bir model olusturarak ve her yeni gelen gorintii ¢ercevesinde bu modelden olan sapmalar
dikkate alinarak gergeklestirilebilir. Bir goriinti bolgesindeki 6nemli bir degisim hareketli
bir nesnenin varligini belirtir. Genellikle bagli bilesen etiketlemesi yapilarak nesneleri
temsil eden birbirine bagli bolgeler ayirt edilir. Anlatilan bu siirece arkaplan ¢ikarma adi
verilir.

Arkaplan ¢gikarma iglemi piksel tabanli olabilecegi gibi blok tabanli da olabilir. Piksel
tabanli arkaplan ¢ikarma isleminde arkaplan modeli her bir tekil piksel ig¢in ayr1 ayri
modellenir. Arkaplan ¢ikarma islemi de piksellerin kendileri i¢in olan mevcut modelden
sapmalariyla belirlenir. Blok tabanli arkaplan ¢ikarma isleminde ise tekil pikseller yerine
goruntiler bloklara bolunir. Modelleme bu bloklar tizerinde yapilir. Oral, agirlik
merkezine dayali, blok tabanli bir arkaplan modelleme yapmugtir [17]. Piksel tabanli

arkaplan ¢ikarma islemi genel olarak asagidaki bagintiyla ifade edilebilir:

1 [I(ay) = Bla,y)| > 7
D(z,y) = { 0 aksi halde (1.7)
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Burada B(x,y) gorintiideki (x,y) konumundaki piksel i¢in arkaplan rengini, I(x,y)
yeni gelen resmin (X,y) konumundaki pikselin parlaklik degerini, T ise arkaplan ve dnplan
bolgelerini birbirinden ayirmak i¢in deneysel olarak segilen esik degerini belirtir. B(x,y) ile
I(x,y) farkt T degerini asarsa resimdeki ilgili piksel “1” (yani hareketli bir nesne) olarak,
diger durumlarda ise “0” (yani hareketsiz arkaplan bolgesi) olarak etiketlenir.

Arkaplan modelleme i¢in birgok yontem o©ne sirilmustir. Bunlardan bazilari

boliimiin alt maddelerinde agiklanmusgtir.

1.2.1.4.1. 1lk Cerceve Arkaplan Modeli

Alinan goruntt dizisinin ilk ¢ergevesi arkaplan modeli olarak belirlenir. Daha sonra
gelen goruntiiler ilk ¢erceveden ¢ikarilarak gorinti icerisindeki hareketli kisimlar bulunur.

Asagidaki formulle ifade edilir.
Bt('xay):IO('xay) (18)

B.(x,y), t anindaki arkaplan modelinin (x,y) konumundaki parlaklik degeridir. Bu
da /,(x,y), yani baslangi¢ amndaki gorintii dizisinin (x,y) konumundaki parlaklik
degeridir.

Ilk Cergeve arkaplan modelleme yonteminde sahnenin baslangigta bos oldugu

varsayilir. Eger sahne igerisinde hareketli herhangi bir cisim varsa bu da arkaplan olarak

algilanacaktir ve hatalara yol acacaktir.

1.2.1.4.2. Ardisil Fark Arkaplan Modeli

Ardisil Fark Arkaplan Modeli bir onceki ¢ergeveyi arkaplan modeli olarak kabul

eden yontemdir.

B,(x,y)=1,,(x,y) (1.9)
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B(x.) t aninda arkaplan modelinde konumu (x,y) olan pikselin parlaklik degeridir.

[4(x.) ise 7-/ aninda gelen ¢ergcevede konumu (x,y) olan pikselin parlaklik degeridir.

Bu yontemde eger nesne buyik ve ardisil iki ¢ergeve arasindaki konum degisimi
nesnenin boyutundan daha kiigiik ise, nesne farkli iki nesne gibi algilanabilir. Bu algilanan

ayrik nesneler, aslinda bir butiiniin parcalar olabilir.

1.2.1.4.3. Ortalama Arkaplan Modeli

Ortalama yonteminde belirli bir 6grenme suresince ardisik g¢ercevelerin piksel
degerlerinin ortalamast alinarak arkaplan modeli olusturulur. Nesne olusturulan bu
modelle, gelen c¢ercevenin farki alinarak bulunabilmektedir. Ayrica Ogrenme dizisi
boyunca her bir pikselin standart sapmasi hesaplanarak arkaplan modeli ile karsilastirmada

esik degeri olarak kullanilabilir.

&mwzizumw
pa= (1.10)

1.2.1.4.4. Adaptif Arkaplan Modeli

Adaptif arkaplan yonteminde arkaplan modeli geribeslemeli olarak hesaplanir. Her
yeni gelen gercevede arkaplan modeli giincellenir ve giincellenen bu modelde kendinden

onceki tim ¢ergevelerin etkisi vardir.

B,(x,y)=a-B(x,y)+(-a)-1,(x,»),0<a <] (1.11)

o, 6grenme katsayidir. Model; degisen aydinlatma kosullarina, sahneye yeni gelen
ve sahneden ¢ikan sabit nesnelere uyum saglayabilmektedir. « degeri bire yaklagtik¢a
ogrenme yavaslar, sifira yaklagtik¢a ise 6grenme hizlanir. o degerinin sifir alinmast ardisil
cergeve farki ile ayni iglevi gorir. Bu yontemde nesnelerin arkalarinda izler birakmasi

beklenen bir sonugtur.
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1.2.1.4.5. En Cok Tekrarhlik Oram

En Cok Tekrarlilik Orani algoritmasi(ETO), arkaplan modelleme sirasinda bir
pikseldeki en ¢ok beliren parlaklik degerini arkaplan modeli olarak seger [18]. Bu
yontemde nesne Ogrenme siresince yeteri kadar hizli ise belirgin bir arkaplan modeli
olusturulur. Arkaplan 6grenme siiresi 2t ise, nesnenin t den daha az bir zaman ayn1 yerde
durmasi arkaplan 6grenmeye problem teskil etmez.

Bir egitim siireci boyunca gelen goruntilerdeki pikseller Sekil 1.4. ’teki gibi

modellenir.
i N
y, Observed Images // | 3 i
,.»"" | '_I_ ii
7 . - - D{1a]ib/2a] 2b] [ n, |np |
/ / , —=  Pixel (0,00 [121b2a] 2 |

.Jl..-' .f.-' Ve
i | F

| . P
.' x.'. p
g i i

- o oL . w, 1 -
) ! . Cell String :
& I 2 n
’..- E\\ T T 1 ;
/ i |: V| FH ceeenins
e ™ Pixel(nm) (D14 1§ 2a| 2y .”ag h
Iraining Sequence History Map

Sekil 1.4. ETO algoritmasinda piksel degerlerinin modellenmesi [18].

1.2.1.4.6. Temel Bilesen Analizi Yardimiyla Arkaplan Modelinin Belirlenmesi

1.2.1.4.6.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (PCA), asal bilesen analizi ya da Karhunen-Loeve déniisimu
olarak da isimlendirilen, 6rinti tanima ¢aligmalarinda yaygin kullanim alani bulunan bir
altuzay izdusim yontemidir. PCA, degiskenlerden olusan bir veri kiimesinin varyans-
kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri yardimiyla agiklayarak, boyut

indirgemesi ve yorumlamasini saglayan ¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir [29].



14

1901 yilinda Karl Pearson ‘un baslattigi temel bilegenler analizi ¢aligmalari, 1993
yilinda Hotelling tarafindan gelistirilmigtir [30]. PCA ¢ok sayida birbiri ile iligkili
degiskenler igeren veri setinin boyutlarint veri igerisinde var olan degisimlerin miimkiin
oldugunca korunarak daha az boyuta indirgenmesini saglayan bir doniigiim teknigidir [30].
Analiz eldeki veriyi daha sayida degiskenle ifade edebilecek en iyi dontigimu belirlemeyi
amaglar. Donlisim sonrasinda elde edilen degiskenler ilk degiskenlerin temel bilegenleri
olarak adlandirilir. Ilk temel bilesen varyans degeri en bilyilk olandir ve diger temel
bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde siralanir. Temel bilesenler birbirine diktir.
Gurultuye karst disik hassasiyet, bellek ve kapasite ihtiyaglarinin azalmasi, az boyutlu

uzaylarda etkin ¢aligmast PCA ‘nin avantajlart arasinda siralanabilir [31].

1.2.1.4.6.2. Temel Bilesen Analizi Metodolojisi

Egitim kiimesi veri matrisinin (X) M tane Nx1 ‘lik gdzlem vektoriinden olusan bir
egitim matrisi oldugu varsayilsin. Burada her bir gozlem vektorii, gériintii matrisinin stitun
vektorine dontstirilmesiyle olusturulur. PCA yontemi asagidaki sekilde uygulanir:

Egitim veri matrisi (1.2) deki gibi gosterilir.

[ .1 2 M
a’;l I‘l > e I‘l
slog2 L M
v |2 " 2
— (1.12)
1 2 M
_I‘N IN o e . 'I.N_

Cok degiskenli analizde, ¢ogu zaman birimleri farkli olan degiskenlerle ilgilenilir.
Ancak bazi durumlarda verilerin ayni birimde olmas: daha iyi sonug verir. Bu amagla,
degisken degerleri merkezilestirilerek ayni birime donustirilir. Bu standartlagtirma veri
ortalamast O ‘a cekilerek yapilir. Egitim vektorlerinin ortalamast m, baginti (1.13) ‘deki
gibi hesaplanir. Hesaplanan ortalama vektori her bir gozlem vektérinden ¢ikartildiginda

degiskenler O ortalamali olur ve ortalamasi ¢ikarilmis veri matrisi X ile gosterilir.
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o
. mo
_ 1 M i
m= g im = (1.13)
my

Ortalamasi ¢ikarilmig gozlem vektorleri (1.14) ve (1.15) bagintilarinda gosterilmistir.
3=z —m,Vi (1.14)

X=[z 7 - M) (NxM) (1.15)

0 ortalamal1 egitim matrisi bagint1 (1.16) ile bulunur.

1 2 M
. xt—my 2 —my - M —m,
o | 2 2
o : : : : (1.16)
x}v—mN I?V—m]\] x%—mN

Daha sonra sifir ortalamali egitim vektoriniin kovaryans matrisi (1.17) kullanilarak

hesaplanir ve (1.18) elde edilir.

C=XXT=_L5"" (@' —=m)(a' —m)" (1.17)
(JU% _m1>2 (21 —ma) (25 — mg) (x3 — mi)(xy — my)
(w3 — ma)(af —m) (73 — mg)? (w3, —ma) (2% — my)

Burada kosegen tzerinde bulunan katsayilar varyans, digerleri kovaryans
katsayilaridir. Varyans diger boyutlardan bagimsiz olarak yalnizca bir boyuttaki verinin
ortalama degere gore dagilimi hakkinda bilgi vermektedir. Kovaryans bir boyutun diger
boyutlara bagli olarak nasil bir degisim gosterdigi hakkinda bilgi verir. Daima 2 boyut

arasinda hesaplanir [32]. Degiskenlerden birinin degeri artarken digerinin degeri artiyor ya
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da biri azalirken digeri de azaliyorsa iki degisken arasindaki kovaryans degeri pozitif
olacaktir. Degiskenlerden birinin degeri artarken digerinin azaliyorsa kovaryans degeri
negatif ¢ikacaktir. Eger degiskenler arasinda belirgin bir iligki yoksa kovaryans sifira yakin
bir deger olur [33].

(1.19) esitligini kullanarak kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z vektorleri hesaplanir.
C, NxN boyutlu bir matris, A herhangi bir skaler ve v sifirdan farkli bir siitun vektér olmak

uzere,
Cv = \v (1.19)

Esitligini saglayan A sayis1 C ‘nin 6z degeri ve v ‘de A ile iliskili 6z vektorudiir. Oz
degerler buyiikten kiigige dogru siralanir. Bu sirali 6z degerlere karsilik gelen sirali
vektorlerden ilk P tanesi kullanilarak G izdusiim matrisi olusturulur. Segilen 6z vektorler

matrisin satirlarini olugturacak sekilde (1.20) ‘daki gibi en biyiik 6z degerden baglayarak

siralanir.
(251
g2
1 S [
G - : (1.20)
_'qP_

(1.21) “deki gibi 6znitelik vektori belirlenmek istenen vektorlerin G matrisi iizerinde

izdigimi alinir.

yi = GTxiﬂ: =12, 7M (1.21)

1.2.1.4.6.3. Temel Bilesen Analizinin Arkaplan Modellemeye Uygulanmasi

Arkaplan modelinin Temel Bilesen Analizi yardimiyla belirlenmesi ilk olarak Oliver
ortaya koymustur [19]. Oliver tekil piksellerin degisimlerini modellemek yerine, bitinsel

bir yaklagim olarak 6zuzay ayrigimi yapmustir [20].
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Arkaplan modeli belirlenirken, kameradan elde edilen goriintii gergeveleri(X) boyutu
wxh olan 2 boyutlu bir matristir. Arkaplan modelinin 6grenilmesi i¢in ge¢cmis N adet
gercevenin de hesaba katilmasi elimizde 3 boyutlu bir veri kiimesi olusturur. Ozuzay
ayrigtmi yapabilmek i¢in bu veri kiimesini 2 boyutlu arkaplan matrisine (X) asagidaki sekle
uygun olarak donustirtlmesi gerekir. Olusturulan 2 boyutlu arkaplan matrisinin(X) herbir
satirt bir resme kargilik gelir.

Kovaryans matrisi X ve X' matrislerinden (1.17) bagintisindaki gibi hesaplanur.
Ogrenme igin kullanilan gegmis gergeve sayisi genellikle resmin boyutundan kiigiik oldugu
icin kovaryans matrisi (1.17) bagintistyla olusturulur. Bu sekilde yapilan hesaplama ile
kovaryans matrisinin boyutu NxN olmaktadir. Eger kovaryans matrisi C' = XTX seklinde
hesaplanirsa, kovaryans matrisinin boyutu (wxh)x(wxh) olacakti. Bu da, 320x240
boyutunda 24 bitlik bit biteslem resmi i¢in 395 GB boyutunda kovaryans matrisinin
tutulmasini gerektirir. Kovaryans matrisinin ¢ = X7 X seklinde hesaplanmasi durumunda
gecmis 50 ¢ercevelik bir arkaplan matrisi yaklagik 20 KB’lik bir alan kaplar. Temel bilesen
analizini bu sekilde hesaplamaya enstantane (snapshot) yoluyla hesaplama denir [34].
Kovaryans matrisine kargilik gelen 6zdegerler (Ai) ve 6zvektorler (Vi) (1.19) bagintisindaki
esitlik ¢cozilerek elde edilebilir [20].

Hesaplanan 6zvektorler 6zdegerlerin buyiikliklerine gore siralanip i¢lerinden anlamli
olan m adet 6zvektor segildiginde boyutu mxN olan Vy matrisi elde edilir. Ozvektorler Vi

matrisinin satirlar1 olarak tutulur.
Vie=[Vi -+ V] .0<m<N (1.22)

Verilen 6rneklerin 6zuzaya izdisiurilmesi i¢in izdigim matrisi P asagidaki sekilde

hesaplanir.

_ Ty/T
P=X"Vy (1.23)

Her yeni gelen ¢ercevedeki (I) hareketli nesnelerin algilanmast i¢in arkaplan modeli

B asagidaki egsitlikle belirlenir.

B = P(P"(I - ) + 20
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Hareketli cisimlerin bulundugu resim, arkaplan modeli ve yeni gelen ¢ercevenin

mutlak farki alinarak hesaplanir.

D=|B-1I| (125)

1.2.1.4.7. Gaussian Karisim Modeli Kullanarak Arkaplan Modelini Belirleme

Arkaplan ¢ikarma yontemi Wren’in 1997 yilinda yaptigr ¢alisma ile daha popiler
hale gelmistir [21]. Bir pikselin renginin ge¢mis ¢ergevelerdeki asamali degisimini
modellemek i¢in Wren vd. her bir pikselin rengini 3 boyutlu tekil bir Gaussian ile
modellemeyi  Onermislerdir. Modelin parametreleri olan ortalama iz, Ve
kovaryans,X(. ), ge¢misteki goruntii gercevelerindeki degerler kullamlarak hesaplanir.
(x,y) pikseli i¢in olusturulan model yeni gelen piksel degerlerinin olabilirligi ile agagidaki

bagintidaki gibi ifade edilir.

Lo ) T—1(p
N (M?E) :) = %62( :u) ) ( /L) (126)

Bagintidaki D boyut sayisini, x verinin kendisini ifade eder.

Yeni gelen piksel degerinin olasilig1 belirli bir esik seviyesini agmiyorsa bu piksel
onplan yani hareketli bir nesne, aksi durumda ise arkaplan olarak etiketlenir. Gao vd.’nin
caligmast gostermistir ki bir pikseldeki renk dagilimini tek bir Gaussian ile modellemek
mimkin degildir [22]. Pikselin parlaklik degeri dagilimini tek bir Gaussian ile ifade
edememenin nedeni tekrarli hareket gosteren nesneler, golge ve yansimalar olabilir.
Stauffer ve Grimson piksel degerlerini tek bir Gaussian ile modellemek yerine birden fazla
normal dagilimin birlesimi olarak modelleyen bir yontem o6ne sirmuglerdir [23].
KadewTraKuPong bu yonteme golge elimine etmeyi de uygulayarak algoritmanin
performansint artirmigtir [24].

Goruntu igerisindeki her pikselin parlaklik degeri K tane Gaussian dagiliminin
karisimi olarak modellenir. N anindaki parlaklik degeri “~ olan bir pikselin olasiligi

asagidaki gibi yazilabilir.



19

e

pen) =30 win (v 6)) (1.27)

Wk, k. Gaussian bileseninin agirlik parametresidir. k. bilesenin normal dagilimi olan

1(7; 0k) agagidaki bagintiyla ifade edilebilir.

0 (23 0) = n (@3 g, Sp) = ——pb——rerEmm) T oo
(2m) 2| S| 2 (1.28)

I, k. bilesenin ortalamast, >k = 7 il ise k. bilesenin kovaryansidir.
K farkli dagilim uygunluk derecesi olan wy/ox degerine gore siralanir ve B adet

dagilim arkaplan modelini belirleyen olarak secilir. B agagidaki gibi hesaplanir.
. b
B = arg bmm (Zj_l w; > T) (1.29)

T esik degeri arkaplan modelindeki Gaussian bilegenleri i¢in en kugik agirlik
degerini belirler. Esik degerini asanlar arkaplan dagilimlar1 olarak segilir.

Arkaplan cikarma islemi, yeni gelen piksel degerinin secilen B dagilima olan
uzakliginin 2,5 standart sapmasi kadar uzak olmasina gore yapilir. Bagka bir deyisle yeni
gelen piksel degeri B dagilima dahil olamiyorsa hareketli kisim olarak isaretlenir. Aksi

durumda yeni gelen piksel degerinin dahil edildigi Gaussian bileseni asagidaki bagintilarla

giincellenir.
WY = (1 — )@l + ap(wilrng) (1.30)
i = (1= )iy + pryg (1.31)
S = (1= a)SY + planer — iy ) v — g T (132)

p=an(ryo; i, SY) (1.33)
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1wy ilk karsilasilan Gaussian bilegeni ise

0 aksi hallerde (1.34)

Plwelrygr) = {

wr, k. Gaussian bilesenidir. 1/« degeri degisimi belirleyen zaman sabitidir.

Eger piksel degeri K adet normal dagilimla eslestirilemezse, en dustk olasilikl
dagilim yeni bir dagilimla yer degistirilir. Bu yeni dagilimin ortalamasi eslesmeyen piksel
degeri, varyansi yuksek ve agirlig1 disik bir deger olarak belirlenir.

Normal dagilimlarin sayist olan K baslangigta belirlenir ve siire¢ boyunca sabittir.
Zivkovic K degerinin dinamik olarak siire¢ esnasinda belirlenmesine yonelik bir ¢aligma

yapmistir [25].

1.2.1.4.8. Agirhk Merkezi Arkaplan Modeli

Agirlik merkezi arkaplan modelinde goriinti mxn bloga bolinir. Arkaplan
modelleme islemi tekil pikseller yerine bu bloklar tizerinde yapilir. Asagidaki bagintilarla

bloklarin agirlik merkezinin koordinatlari bulunur.

D ) o ()
¢ T LY, T (135)
22y uf(@y)
Yo = 3,5, 1@y (1.36)

Jfx,y), goruntiinin (x,y) konumundaki pikselinin parlaklik degeridir.
Her blok i¢in belirlenen agirlik merkezi koordinatlar: K adet ¢ergeve i¢in hesaplanir
ve bellekte saklanir. K adet koordinatin ortalamasi ve standart sapmasi agagidaki

bagintilarla hesaplanir.

pa (myn) = % 305 o, (m, ) (137)

Oz, (Mm,n) = \/% Zf;ol [, (m,n) — py.(myn)]? (1.38)
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pz. (m,n), gorintinin m. satir ve n. situndaki blogu i¢in hesaplanan agirlik
merkezlerinin x koordinatlarindaki degerlerin ortalamasidir. o, (m,n) ise ayn1 koordinat
degerleri i¢in standart sapma degeridir. Ortalama ve standart sapma degerleri y
koordinatlarindaki degerler i¢in de benzer sekilde hesaplanir. Elde edilen ortalama ve
standart sapma degerlerine gore yeni gelen cer¢evedeki bir blokta hareketli kistmlar olup

olmadig1 asagidaki esitlikle belirlenir.

1 ‘xC(mv n) = Hax, <m7 n)‘ > /\Ofcc (m7 n)
D(m,n) =< 1 |y.(m,n) — py.(m,n)| > Aoy, (m,n) (1.39)
0 aksi halde

A degeri dagilim igerisinde standart sapma degerinin ka¢ katinin kullanilacagini
belirtir. Ornegin, A degerini 6 almak normal dagilimin 6zelliginden dolay1 verinin

%99.9996’s1n1 se¢ime dahil eder [17].

1.2.2. Nesne Takibi

Nesne Takibi, bilgisayarla gorme alaninda 6nemli bir gorevdir. Yiksek glgteki
bilgisayarlarin artmasi, yiiksek kaliteli ve ucuz gorintii yakalama aygitlart ve kameralarin
varligt ve insansiz olarak caligabilen otomatik denetleme sistemlerine olan ihtiyacin
artmasi Nesne Takibi algoritmalarina olan ilgiyi artirmistir. Nesne Takibi islemi genel
olarak ii¢ anahtar agamadan olusur: goriintiideki hareketli nesneleri algilamak, algilanan bu
hareketli nesnelerin ¢ergeveden cergeveye izlenmesi ve bu izleme verilerini kullanarak
nesnelerin davraniglarini tanimak.

Nesne takibi asagidakiler gibi birgok bilgisayarla gérme probleminde anahtar
agsamadir:

e Harekete Dayali Tanima: Yiriyiis seklinden kigi tanimada oldugu gibi

e Otomatik Gozetleme: Bir gorintii sahnesini sirekli izleyerek stpheli durumlari
algilama.

e Video Indisleme: Videolar: izleyerek otomatik olarak bilgi ¢ikarma ve etiketleme

e Bilgisayar-Insan Etkilesimi: El hareketleri veya goz bebedi hareketlerini

algilayarak bilgisayara komutlar verme
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o Trafik Gozetleme: Karayollarindaki araglarin yol igerisindeki akislarina gore trafik
yogunlugu, ortalama hiz ve sikigiklik olan bolgeler gibi bilgilerin ¢ikarilmasi

e Arag Seyri Belirleme: Insansiz araglarda yol igerisindeki hareketli ve hareketsiz

nesnelerin takibi ile araca bir yol ¢izme

Nesne takibi, bir nesnenin sahneye girdigi anda sahneden ¢iktig1 ana kadar gortintii

icindeki konumunun belirlenmesidir. Nesne takip algoritmast ayrica nesnenin gorintiide

her bir gercevede kapladigi alan bilgisini de verebilir. Gorintii igerisindeki nesneleri

algilamak ve bu nesnelerin daha 6nceki gercevelerdeki nesnelerle iligkilendirilme iglemi,

nesne takibi algoritmasinin i¢inde yapilabilecegi gibi ayrik olarak da yapilabilir.

1.2.2.1. Nesne Temsili

Bir takip senaryosunda, takip edilen nesne ilgilenilen herhangi bir gsey olabilir.
Ornegin; denizdeki bir kayik, akvaryum igindeki bir balik, yoldaki bir arag, bir
meydandaki yayalar, havada u¢gmakta olan bir ugak, su igerisindeki hava kabarciklar1 takip
icin ilgilenilen nesneler olabilir. Nesneler takip igin farkli sekillerde temsil edilebilir.
Nesneler genel olarak, basit geometrik sekiller, nesne silueti ve sinirlari, eklemli sekil

modelleri ve iskelet modelleri ile temsil edilir.

1.2.2.1.1. Noktalar

Nesneler cismin merkezindeki bir nokta veya bir nokta kiimesi ile ifade edilebilir.
Gorunti icerisinde kugiik alan kaplayan nesneler i¢in noktalar ile temsil daha uygun

olmaktadir.

1.2.2.1.2. Basit Geometrik Sekiller

Nesnenin sekli dikdortgen, elips, kare, Uggen, vb. geometrik sekillerle ifade
edilebilir. Bu sekildeki temsilde nesnenin hareketi genellikle oteleme, afin ve izdiigimsel
doniigim olarak modellenir. Kat1 cisimler (eklemleri olmayan cisimler) igin bu tipteki
temsil sekli daha uygundur. Kati olmayan cisimler i¢ginde geometrik sekillerle temsil

kullanilmaktadir.
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1.2.2.1.3. Nesne Silueti ve Sirlar:

Sinir temsili bir nesnenin sinirlarint belirtir. Sinir igerisinde kalan bolge ise nesnenin
silueti olarak adlandirilir. Siluet ve sinir temsili kat1 olmayan cisimlerin temsili i¢in daha

uygundur.

1.2.2.1.4. Eklemli Sekil Modelleri

Eklemli cisimler govdeye tutunan ve eklemlerle birbirine baglanan pargalardan
olusur. Ornegin; nesne takibi i¢in insan govde, bacaklar, kollar, kafa, eller ve ayaklardan
olusan eklemli bir nesnedir. Pargalar arasindaki iligki eklem agis1 gibi kinematik hareket
modelleri yonetilir. Eklemli bir cismi temsil etmek i¢in nesne pargalar silindir ve elips gibi

geometrik gekillerle tanimlanabilir.

1.2.2.1.5. iskelet Modelleri

Nesne iskeleti, nesnenin siluetine orta eksen dontisimii uygulanarak elde edilebilir.
Bu model genellikle nesneleri tanimak igin kullanilir. Iskelet temsili hem eklemli, hem de

kat1 cisimler i¢in kullanilabilir.
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(i)

Sekil 1.5. Nesne temsilleri (a) Merkez noktasi, (b) Coklu noktalar, (¢) Dikdortgen bolge,
(d) Eliptik bolge, (e) Eklem modeli, (f) Iskelet Modeli, (g-h) Sinir temsili, (i)
Siluet Temsili [26]

1.2.2.2. Nesne Takibi i¢in Ozellik Secimi

Nesne takibinde dogru ozelliklerin se¢imi kritik bir rol oynar. Bir gorsel 6zellikten
beklenilen en onemli nitelik, bu 6zelligin nesneleri ayirt ederken egsiz olabilmesidir.
Ozellik se¢imi nesnenin temsili ile yakindan iliskilidir. Ornegin; nesneler sinirlarla temsil

ediliyorsa, genellikle 6zellik olarak nesnelerin kenar bilgileri segilir.

1.2.2.2.1. Renk Ozellikleri

Goruntideki cisimlerin renkleri temel olarak fiziksel faktorden etkilenir.

o Goruntideki 15181n spektral gii¢ dagilim,

e Cisim ylizeyinin yansima Ozellikleri.

Gorunti iglemede nesneyi temsil etmek i¢in genellikle RGB (Kirmizi — Yesil —
Mavi) uzayr kullanilir. Fakat RGB uzayr algisal olarak tek bicimli degildir. RGB

uzayindaki renkler arasindaki farklar, insanlarin renkleri algilamadaki farklara kargilik
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gelmez. Bunun yaninda RGB uzayinin boyutlari birbiri ile agir1 derecede iligkilidir. Bunun
tersi olarak LxUxV ve LxAxB renk uzaylar1 algisal olarak tek bigimlidir. HSU uzayinda
yaklagik olarak tek bigimlidir. Fakat bu renk uzaylar giiriiltitye karst ¢ok hassastir.

Ozet olarak ozelliklerin hangi renk uzayindan segilecegi konusunda kesin bir yargi

yoktur. Nesne takibi igin ¢ok ¢esitli renk uzaylart kullanilmaktadir.

1.2.2.2.2. Kenar Ozellikleri

Nesnelerin sinir bolgeleri goriintideki parlaklik degerleri arasinda giiglii degisimler
gosterir. Kenar algilama teknikleri bu degisimleri algilarlar. Kenarlarin 6nemli bir 6zelligi
renk Ozellikleriyle karsilagtirildiklarinda 1giklandirma degisimlerine daha az duyarlt
olmasidir.

Nesnenin sinirlarini takip eden algoritmalar temsil edici olarak genellikle kenar
ozelliklerini kullanirlar. Basitligi ve etkinligi nedeniyle en popiler olan kenar algilama

algoritmasi Canny kenar algilayicisidir [28].

1.2.2.2.3. Optik Akis Ozellikleri

Optik akig, bir bolgedeki piksellerin oOtelemelerinin olusturdugu yer degisim
vektorleridir. Optik akig parlaklik sabitini kullanarak hesaplanir. Hareketin olmadigi
bolgelerde parlaklik degerinin degismez oldugu varsayilir. Optik akis genellikle hareket

tabanli nesne algilama ve takip yontemlerinde 6zellik olarak kullantlir.

1.2.2.2.4. Doku Ozellikleri

Resimdeki doku, bir yiizeyin yumusaklik ve dizenlilik gibi parametrelerini dikkate
alan bir parlaklik degisimi olgitiidir. Renk ile karsilagtirildiginda doku tanimlayici
ozelliklerin elde edilmesi i¢in ek bir iglem gerektirir. Gri seviye birliktelik matrisi ve
dalgaciklar doku o6zelliklerine 6rnek verilebilir. Kenar 6zelliklerinde oldugu gibi, doku

ozelliklerinde de renkle kargilastirildiginda 1siklandirma degisimlerine daha az duyarlidir.
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1.2.2.3. Ortalama Kayma Algoritmasi

Bu algoritma, takip edilecek nesneden elde edilen ozelliklerden (renk, doku vs.)
yararlanarak hedefin kismi olarak kaybolmasi durumunda bile iyi bir sonug tretmektedir.
Bu algoritmanin amaci, takip edilecek olan nesnenin 6zelliklerine bakarak, nesnenin yerini
bir sonraki gorinti ¢ergevesinde bulmaktir [10].

Takip edilecek nesnenin m seviyeden (0-255) olusan normalize edilmis renk

histogrami, baginti (1.40) ‘teki gibi gdegiskeni ile gosterilmisgtir.

(1.40)
2=t Gu =1 (1.41)

Hedef goriintiiye ait m seviyeden olusan y noktasindaki renk histogrami, baginti

(1.42) “daki gibi gosterilebilir.

(1.42)
Zu:l Pu=1 (1.43)

Bu iki histogram bagintist arasindaki benzerligi olgmek ic¢in kullanilabilecek

olgutlerden biri Bhattacharyya katsayist olabilir. Bu katsay1 (1.44) ‘teki gibi ifade edilir.

Normalize edilmis histogramlar i¢in Bhattacharyya katsayist 1 degerine ne kadar
yakinsa iki gortintii arasindaki benzerlik o kadar fazla olmaktadir.

Ortalama kayma algoritmasinin adimlari su sekildedir;

1. Simdiki gorintiide, y, noktasinda bulunan nesne igin p(yy) degeri

hesaplanarak Bhattacharyya katsayisi P(¥0) bulunur.



27

2. Her bir nokta i¢in histograma dayali piksel agirliklarini ifade eden w;

degerleri (1.45) *daki bagintiya gore hesaplanir.

_ m q
CU' —_— = 7 ~ N
¢ Zu:l Pu(Y0) (1.45)

3. Bir sonraki goriintiide nesnenin yeni konumu olan y; noktasi (1.46) ‘taki
bagintiyla belirlenmeye c¢aligilir. X; mevcut gorintiideki normalize edilmig piksellerin

konumlarin ifade etmektedir.

iz
@1 i mwi
— o
Dol wi (1.46)
4. Eger, |y, —Yo‘ < esik degeri kosulu saglanmis ise yeni konum y; olarak

kabul edilir. Fark degerinin esik degerinden buiyiik olmasi durumunda y, = y, yapilarak 2.

adimdan itibaren islemler tekrarlanir. Burada Bhattacharyya katsayist kontrol degeri olarak

kullanilabilir.

1.2.2.4. Rastlantisal Kestirim

Olgiim islemlerinin bir kiimesinden olusan bilinmeyen bir durumun kestirimi igin
yaklagimlar olmasina ragmen, bu yontemlerin ¢ogu olgtimlerin guriltili dogasint goz
oniinde bulundurmazlar. Ornegin; radar sistemlerinde sensorlerden gelen olgiim bilgisi
gurtlti icermektedir. Bu gurulti, istatistiksel olarak dogada bulunmakta ve problemin

belirlenmesi i¢in bizi rastlantisal kestirim yontemini kullanmaya yoneltmektedir.

1.2.2.4.1. Durum-Uzay1 Modelleri

Durum-uzay1r modelleri, aslinda kestirim ve kontrol problemlerinin ¢oziimlenebilir
sekle getirilmesi i¢in uygun gosterim seklidir. Farz edelim ki dinamik bir iglem n.

dereceden diferansiyel denklem (1.47) bagintisindaki gibi tanimlansin:
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Yigl = QoiYs ++ F+ Qn1iYion + 1+ 21 >0 (1.47)

u; istatistiksel sifir ortalamali, spektral olarak beyaz rastgele guralti degiskeni,

asagida verilen 6z iligki formiilt ile belirtmektedir.
E(ui,uj) = Ry = Qidij (148)

Vo, V-1, ..., Yn+1 baglangic degerleri bilinen nxn ‘lik kovaryans matrisine sahip sifir
ortalamali rastgele degiskenlerdir.

Gurultu istatistiksel olarak kestirimi yapilacak olan islemden bagimsizdir. Bazi diger
temel durumlarin olmasi halinde [35] bu diferansiyel esitlik (1.49) bagintisindaki gibi

yeniden yazilabilir:

[ yit1 apy ai 0 Ap_2 Qp_1 Yi 1
Yi r o - 0 0 Yi1 0
i‘iﬁ»l = Yi—1 =0 1 o 0 0 Yi-2 —+ 0
| Yi—n+2]] o0 - 1 0 | Wi—n+1] |0}
. o
A bt ¢ (1.49)

bu ifade durum-uzay modelinin (1.50) ve (1.51) bagintilarindaki gibi ifade edilmesini

saglar.
Ty = AZ; + Guy (1.50)
gi=[ 0 - 0] (1.51)
ya da daha genel bi¢imiyle;
Ty = AZ; + Guy (1.52)

yi = HiZ; (1.53)
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Esitlik (1.52), bir 6nceki durum x; ve bazi islem guirtltisi u; degiskenlerinin dogrusal
kombinasyonu seklinde modellenerek, yeni durum x;;; ‘in gosteriminin yoludur. Esitlik
(1.53), x; dahili durumlarindan, sire¢ olgimlerinin ya da y; gozlemlerinin tiretildiginin
tanimlamasinin yoludur. Bu iki esitlik genelde sirasiyla islem modeli ve 6lgim modeline

karsilik gelir ve buitiin dogrusal kestirim yontemleri i¢in temel tegkil eder.

1.2.2.4.2. Gozlemci Tasarim Problemi

Dogrusal sistem teorisi alaninda rastlantisal kestirim ile ilgili genel bir problem
bulunmaktadir. Bu problem literatirde Gozlemci Tasarim Problemi olarak ge¢mektedir.
Burada temel problem, sadece sistem ¢iktilarina erigimi verilmis dogrusal bir sistemin
dahili durumlarinin kestirilmesidir (Sistem kontrol girdilerine erigim oldugu farz edilir ama
burada bu goz ardi edilir). Bu problem insanlarin, genelde kara kutu probleminde oldugu
gibi, kara kutudan gelen bazi sinyallere erisildigine fakat dogrudan iginde ne oldugunun
gozlemlenememesini diiginmeleri ile benzerdir.

Bu temel probleme getirilen yaklagimlar benzer olarak durum-uzayr modeline
dayanmaktadir. Burada sistem durumunun dénigimiini bigimlendiren bir sistem modeli
vardir. Bu model (1.54) bagintisinda oldugu gibi dogrusal rastlantisal diferansiyel seklinde
ifade edilmektedir:

T = A.Tk;,l -+ Buk + Wi (1.54)

Buna ek olarak sistem durumu ve olgimler arasindaki iliskiyi tammlayan olgim
modeli vardir. Bu model genellikle (1.55) ‘de bulunan dogrusal ifade ile temsil

edilmektedir.

zr = Hry + v (1.55)

wi ve vi terimleri sirasiyla rastgele sistem ve ol¢im gurilti degiskenlerini temsil
etmektedir. Dikkat edilirse (1.53) bagintisinda bagimli degisken olan yi (1.55) bagintisinda
7y ile degistirilmigtir. Bunun mantigi, 6lgtimlerin belirli bir sekilde durumun elemanlari
olmast gerekmedigini ancak durum elemanlarinin herhangi bir dogrusal kombinasyonu

seklinde olabilecegini gostermektir.
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1.2.2.4.2.1. Olciim ve Sistem Giiriiltiisii

Bir¢ok ol¢iimlerde, bir¢ok farkli guriltii kaynagi bulunmaktadir. Burada guriltili
sensor Olgiimlerinin genel durumu disiiniilebilir. Ornegin, her bir sensor tiriinin,
bulundugu fiziksel ortamla iligkili olarak, kendilerine 6zgu kisitlamalari bulunmaktadir. Ve
bu sinirlamalart g6z ardi ettiginiz anda genellikle sinyaller ¢oziimlenebilir. Buna ek olarak,
sensorler ve elektrik devreleri araciligiyla bir miktar rastgele elektriksel gurultu isarete
eklenmektedir. Saf igarete siirekli zamanla degisen oranda etkiyen elektriksel gurulti
bilginin miktarin1 ve kalitesini etkileyecektir. Sonu¢ olarak, herhangi bir sensorden elde
edilen bilgi, tim kestirim dizisinin bir pargast gibi yorumlanacak sekilde
nitelendirilmelidir. Ve ¢oziimlemeli 6lgim modelleri genel olarak bazi rastgele 6lgtim
gurtltisini ya da belirsizligi birlegtirir.

Ger¢ek durum donisim modelinin, tamamen bilinmemesi ek bir problem olarak
ortaya g¢ikmaktadir. Simdiki durum dontigimlerine dayandirilmig modelleri kullanarak
birbiriyle iligkili ve kisa araliklar tUzerinden tahminler yaparken, bazi tahminler
doniigimlerin tahmin edilebilir oldugunu fakat bunun her zaman mimkin boyle
olmadigini kabul eder. Sonug olarak sensor bilgilerinde oldugu gibi, durumun devam eden
kestirimleri, kestirimler dizisinin butintinde ol¢iimlerle birlestirilerek nitelendirilmelidir.
Buna ek olarak sistem modelleri genel olarak bazi rastgele hareketleri ya da belirsizligi

birlestirir.

1.2.2.5. Kalman Filtresi

Gurultuli sensor olgtimlerinden gelen verilerin rastlantisal kestirimi i¢in kullanilan
matematiksel modeller igerisinde en iyi bilinen ve en sik kullanilanidir. Kalman filtresi,
Rudolf E. Kalman tarafindan 1960 yilinda yayinlanan ve ayrik verilerin dogrusal
filtrelenmesi problemine 11k tutan inlii yayinindan sonra bu ismi almigtir.

Kalman filtresi, bir dizi matematiksel esitlikten olusan bir kestiricidir ve bazi 6n
varsayimlar karsilandiginda kestirilen hata kovaryansini en aza indirdigi i¢in en uygun
filtreleme yontemidir. Kalman filtresi ortaya ¢iktiktan bu zamana kadar otomatik veya
desteklenmis seyir uygulama ve arastirmalarina konu olmustur. Bilgisayarli hesaplamalarin
zamanla gelismesiyle ve Kalman filtresini ¢ok kullamsl hale getirmistir. Ozellikle takip

islemlerinde (radar, kamera, ...vs.) genis bir kullanim alan1 bulmustur.
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1.2.2.5.1. Ayrik Kalman Filtresi

Bu kisim ¢lgtimlerin ve kestirim yapilacak durumun zamanda ayrik noktalar olarak

ifade edildigi ayrik sistemler i¢in anlatilir.

1.2.2.5.1.1. Kestirim Yapilacak Sistem

Kalman filtresi, ayrik zamanli bir sistemin durumu olan = € R" ‘i kestirmeye galigir.

Sistemin k adimindaki durumu (1.56) bagintisinda verilmistir:
XTp = Al‘k_l + Bug + wi_q (1.56)
Sistemin 6lgiim degeri olan z € R™ (1.57) bagntisiyla tanimlanir.
2z = Hayp + vy (1.57)

Rastgele degiskenler olan wy ve vy sirasiyla sistem ve ¢lgim giraltileridir. Bu iki

gurtltinin normal dagilima sahip, beyaz ve birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir.

plw) ~ N(0,Q) (1.58)
p(v) ~ N(0,R) (1.59)

Pratikte sistem girtltisi kovaryanst Q ve 6lgim guraltiisi kovaryanst R zamanla
degisebilir fakat burada sabit olduklar1 varsayilmigtir.

(1.56) diferansiyel denklemindeki nxn boyuta sahip A matrisi gurtltinin
yoklugunda k-1 adimindaki durumu k adimindaki durumuyla iligkilendirilir. Pratikte A
matrisi her adimda degisebilir fakat burada sabit oldugu varsayilir. nxl boyutlu B matrisi
kontrol girisi v € R' ; x durumu ile iligkilendirilir. (1.57) bagintisindaki mxn boyutlu H
matrisi 6lgim degeri zr ‘y1 durum ile iliskilendirir. Pratikte H matrisi de zamanla

degisebilir fakat burada sabit oldugu varsayilmigtir.
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1.2.2.5.1.2. Kalman Filtresinin Hesapsal Tabam

T, €'k adimindan énce verilen bilgiler 1s18inda k adimindaki 6nsel durum
kestirimi olarak tanimlanir. £ € R" ise k adiminda yapilan dlgiimler 1s1831inda sonsal durum
kestirimi olarak tammlamir. Onsel ve sonsal kestirim hatalar1 (1.60) ve (1.61)
bagintilarindaki gibi tanimlanabilir.

€ = Tk — Ty (1.60)
€ = T — Zi’k (1.61)

Boylelikle onsel kestirim hatasinin kovaryansi (1.62) bagintisindaki gibidir:

Py = EBlege; '] (1.62)

Sonsal kestirim hatasinin kovaryanst da (1.63) bagintisindaki gibidir:
P, = E[ekekT] (1.63)

Bu asamada; 6lgiim tahmini 7, ve mevcut 0lglim 25 ‘nin agirliklandirilmig farki ve
onsel kestirim olan @ arasinda dogrusal bir kombinasyonla sonsal durum kestirimi Z;‘y1

hesaplamak gerekir. Bu da (1.64) bagintisindaki gibi hesaplanir:
=3, + K(z, — HZy) (1.64)

(1.64) bagintisindaki (z, — H#, ) farki artik veya kalint1 olarak adlandirilir. Artik
deger tahmin edilen Hz, olgim degeri ise gercek Olgim degeri z;, arasindaki farklilig
yansitir. Artik degerin sifir olmasi tahmin edilen deger ile gergek 6lgimiin uyustugunu
gosterir.

Bagint1 (1.64) ‘deki nxm boyutlu K matrisi, esitlik (1.63) ‘daki sonsal hata

kovaryansint en aza indirecek sekilde secilir. En aza indirme islemi [36,37] ‘da ayrintili
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sekilde gortlebilir. Esitlik (1.63) ‘u en aza indirilen K ‘nin bir bigimi (1.65) bagintisindaki
gibidir:

P HT
HP_HT+R (1.65)

K, =
Esitlik (1.65) ‘e bakildiginda, ol¢tim hatasi kovaryansi R sifira yaklagtikca K

kazancinin artik deger uizerindeki etkisi artar.

lim K, = H ! (1.66)

Rip—0

Diger yonden onsel hata kestiriminin kovaryansi P, sifira yaklastik¢a K kazancinin

artik deger uizerindeki etkisi azalir.

lim K, =0 (1.67)
P =0

Bagka bir deyisle 6lgiim hata kovaryansi R sifira yaklastik¢a gergek olgtim degeri zx,
tahmin edilen 6lgim degeri H 2, ‘ya gore ¢ok daha giivenilirdir. Bunun tersi olarak onsel
kestirim hata kovaryans1 /" sifira yaklastik¢a tahmin edilen 6lgim Hx,, 6lgim degeri “«

‘ya gore ¢ok daha glvenilirdir.

1.2.2.5.1.3. Ayrik Kalman Filtresi Algoritmasi

Kalman filtresi geribesleme kontrollerini kullanarak bir sistemin durumunu kestirir.
Filtre sistem durumunu verilen herhangi bir anda kestirir, daha sonra geri besleme olarak
olgtim degerlerini alir. Kalman filtresi esitlikleri iki gruptan olugsmaktadir:

- Zaman giincellemesi esitliklert,
- Olgiim giincellemesi esitlikleri.

Zaman giincellemesi esitlikleri, bir sonraki adimda kullanilacak onsel kestirimleri
elde edebilmek i¢cin mevcut sistem durumu ve hata kovaryansi kestirimini ileri dogru
izdiisirmekle sorumludur. Olgiim giincellemesi esitlikleri ise yeni 6l¢iim degerlerini onsel

kestirim degerlerine dahil ederek sonsal kestirimi elde etmekle yikiimlidiir.
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Zaman giincellemesi esitlikleri, tahmin edici esitlikler; 6lgim giincellemesi esitlikleri
ise dizeltici esitlikler olarak diigiinilebilir. Sekil 1.6. ‘da goruldigu tizere Kalman filtresi

algoritmasi tahmin edici — duzeltici tipte bir algoritmadir.

ﬂjlgijm Giincellemesi (DuZeItmeN

1) Kalman kazancini hesapla

Ko = FLH
M HPCHT R

/Zaman Guncellemesi (Tahmin) \

1) Durum kestirimi yap

2) Kestirim degerlerini 7, dlgiim
degerleri ile giincelle

T = &) + Kz — HZ))

e > T
\‘F y = AP A" +Q j 3) Hata kovaryansin giincelle

.J'"’._, — _"!_.n";'. 1 T Jr_gJ.I’J'.

2) Hata kovaryans1 kestirimi yap

Py ve 'k icin baslangig degerlerinin
belirlenmesi

Sekil 1.6. Kalman filtresinin bir dongiisiinde yapilan islem adimlari

Kalman filtresi, Ozyinelemeli yapist sayesinde bir¢ok probleme uygulanabilir.
Kalman filtresi modellenecek sistemin durumlari arasindaki iligkinin dogrusal olmasini
gerektirir. Bagint1 (1.41) ‘deki A gec¢is matrisi sistemin bir 6nceki durumu ile bir sonraki
durumu arasindaki dogrusal iligkiyi tamimlar. Sistemin durumlart arasindaki iligkinin
dogrusal olmamasi durumunda ise Genigletilmis Kalman Filtresi kullanilir [38].

Kalman filtresi yapilan varsayimlar dahilinde dogrusal bir sistemin kestirimi i¢in
uygundur. Nesne takibi isleminde durum biraz daha farkli olabilir. Kalman filtresi ile tek
bir sistemin durumunu kestirirken, izledigimiz sahne icerisinde birden fazla nesne
bulunabilir. Bunun yani sira sahnenin belirli bolgelerinde hatli ol¢iimden veya nesne
algilama algoritmalarindaki hatalardan dolayr yalanci nesneler algilanabilir. Kalman

filtresinin tek basina bu durumlarla bas etmesi mimkiin degildir. Birden fazla nesnenin
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takibi ve yalanct nesnelerin goz ardi edilmesi igin veri iligkilendirmesi yapmak sarttir.
Ancak veri iligkilendirilmesi yapildiktan sonra tekil nesneler i¢in kalman filtresi ile durum

kestirimi yapilabilir.

1.2.2.6. Mahalanobis Uzakhg

Istatistikte, Mahalanobis uzakligi 1936 yilinda P.C Mahalanobis tarafindan uzaklik
olgusi olarak ileri surilmustir [39]. Bu uzaklik, hangi farkli 6riuntiilerin belirlendigine ve
analiz edildigine bagli olarak, degiskenler arasindaki korelasyonlara dayanmaktadir.
Bilinmeyen bir 6rnek setinin, bilinen bir setle arasindaki benzerliklerine karar verilmesinde
kullanilan etkin bir yoldur. Veri kiimesinin korelasyonlarinin hesaplanmas: ve o6lgek
degismez olmasi (6l¢tiimlerin 6lgeklerine bagimli olmadan) bu uzakligin Oklit uzakligindan

farkli oldugu noktalardir.

Cok degiskenli x = (x1, T2, 73, - ,xx)" vektoruniin, ortalamalardan olusan deger
grubu pt = (py, o, 13, -+, iy )” ve kovaryans matrisi S ile tanimlanmasi asagidaki gibidir
[40]:

Dy(x) = /(x — )15~ (& — p) (1.68)

Mahalanobis uzakligi, S kovaryans matrisi ile birlikte aym dagilima sahip & ve ¥

rastgele vektorlerinin arasindaki benzegmezlik 6l¢iimii olarak da tanimlanabilir.

d(2,9) = /(Z — )75 (L = 1) (1.69)

Eger kovaryans matrisi birim matris ise, Mahalanobis uzakligi Oklit uzakligina
indirgenir. Eger kovaryans matrisi kosegen matris ise ortaya g¢ikan uzaklik olgusiine

normalize edilmis Oklit uzaklig: denir.

= i —yi)?
AE,g) = /L,

(1.70)

Yukaridaki bagintida o1 6rnek setindeki xi degiskeninin standart sapmasidir.
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Mahalanobis, 1927 yilinda yapilan, 6l¢iimlere dayanan kafataslarinin benzerliklerinin
belirlenmesi problemiyle ortaya ¢ikmistir [41].

Mahalanobis uzaklig1 cluster analizi ve diger simiflandirma tekniklerinde genis bir
kullanim alanina sahiptir. Bu yontem c¢ok degiskenli istatistik testi i¢in kullanilan
Hotelling's T-square dagilimi ve giidimli siniflandirma i¢in kullanilan Fisher’in Dogrusal
Diskriminant Analizi ile yakindan ilgilidir [43].

Mahalanobis uzakligini, bir test noktasinin N adet siniftan hangi birine ait oldugunu
belirlemede kullanabilmek icin ilk olarak genellikle her bir sinifa ait bilinen 6rneklere
dayandirilarak her bir sinifin kovaryans matrisi kestirilir. Ardindan verilmis test 6rneginde,
her bir sinif i¢in Mahalanobis uzaklig1 hesaplanir ve bu uzakligin minimum degerine bagli
olarak test noktasinin hangi sinifa ait oldugu belirlenir. Yukarida verilmis olasiliksal

yorumlamay1 kullanmak, maksimum benzerlige dayanarak sinifi segme ile esdegerdir.

1.2.2.7. Veri Iliskilendirmesi

Bir¢ok gozetleme sistemi birden fazla hedefi takip etmeye gereksinim duydugundan
coklu hedef takibi, takip uygulamalarinda énemli bir yer tutar. Sahne igerisindeki hareketli
nesneler hakkinda sensorlerden gelen ve gesitli hesaplamalar sonucu elde edilen bilgiler
gozlem sonucu olarak adlandirilir. Ornegin; bir radar takip uygulamasindaki cismin
konumu gozlem sonucu olabilecegi gibi, bir kamerali takip sistemindeki cismin renk
dagilimi bilgisi de gdzlem sonucu olarak degerlendirilebilir.

Bir cismin sahneye girdigi anda segilen herhangi bir ana kadar olan gozlem sonucu
bilgileri nesnenin giizergdhi olarak adlandirilir. Ornegin; bir gozetleme uygulamasindaki
belirli bir cismin sahne i¢indeki konumlarinin biitiinii bu cismin giizergahini temsil eder.

Sahne igerisinde birden fazla nesne bulundugunda veya hatali 6lgiim sonuglarindan
kaynaklanan sahte gozlem sonuglart mevcut oldugunda hangi gozlem sonucunun hangi
giizergah ile iliskilendirilecegini belirlemek bir problem haline doniisebilir. 1zlenebilecek
en basit yol giizergdh ic¢in yapilan kestirim noktasini en yakin goézlem sonucu ile
iliskilendirmektir. Yakinlik degerini belirlerken uzaklik olgiisi olarak oklit uzaklig
kullamlabilir. Izlenen bu en yakin komsuluk yaklasiminda bir gdzlem sonucu birden fazla
giizergah i¢in en yakin olabilir. Dolayistyla tek bir gdzlem sonucu birden fazla giizergéh ile
iligskilendirilebilir. Bunu engellemek i¢in izlenecek bir yol giizergah araliginin kullanildig:

genel en yakin komsuluk (GNN) yaklagimini uygulamaktir. Giizergah araligi, s6z konusu
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olan giizergah i¢in bir sonraki adimda yapilan ol¢imlerin iginde bulunabilecegi bolge
olarak tanimlanir. Sekil 1.7. ‘de farkli iki giizergéh i¢in giizergdh araliklar1 gosterilmistir.
Eger herhangi bir adimda bir giizergdhin, giizergdh araliginda go6zlem sonucu

bulunmuyorsa bir iligkilendirme yapilmaz.

Glizergah
Araliklari

\

Sekil 1.7. Iki farkli giizergah icin giizergah araliklari ve elde

edilen gozlem sonuglari

Sekil 1.7. ‘deki Oy, O,, O3 noktalart gézlem sonuglarini, P; ve P, noktalar farkli iki
giizergah icin tahmin edilen nesne konumlarini, ¢cemberler ise giizergahlar i¢in giizergah
araliklarini ifade eder.

GNN yaklasiminda sadece en iyi iliskilendirmeler tutulur. Iliskilendirilmemis dl¢iim
sonuglart (Sekil 1.7. i¢in Os3) yeni giizergdhlar olusturur. Glizergdhin onaylanmasi
(uygunlugunun kabulii) ve silinmesi belirli kurallara gore yapilir. Ornegin; ardisik 4
cergevenin Uciinde guzergah ile iligkilendirme yapilmigsa giizergdhin onaylanmasi ve
ardisik N cergevede glizergah iligskilendirilmemigse glizergahin silinmesi gergeklenir.

GNN iligkilendirme seklinde bir gozlem sonucunun sadece bir hedef nesneden elde
edildigi varsayilir. Ortak gozlem sonucu bulundurmayan giizergahlar uygun olarak
tanimlanir.

Gozlem sonuglart giizergahlarla iligkilendirildiginden filtreleme iglemi ile
gincellenir. Filtreleme islemi i¢in Kalman filtresi sik¢a kullanilir. Son olarak Kalman
filtresi ile giizergahlarin sonraki konumlar1 belli olacak sekilde durum kestirim yapilir.
Kalman filtresindeki hata kovaryans: takip islemindeki belirsizligi verir, glizergah araligi

belirleme ve iliskilendirmede kullanilir.
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GNN vyaklagimi sadece hedef nesneler arasinda genis bogluklar, kesin ol¢iimler ve
cok az yanlis alarm oldugunda iyi sonug verir [43].

Giuizergahlarin yanlig alarm degerleriyle giincellenmesi sonraki adimlarda dogru
iligkilendirme sansin1 dugtrir. Birbirine yakin konumlardaki giizergahlarda ilerleyen
cisimler i¢in hatali iliskilendirme daha kott sonuglar dogurur [44].

Hatali iligkilendirme Kalman filtresi i¢in ek bir hata kaynagini temsil eder. GNN ‘nin
performansini artirmak igin onerilen bir yaklagim Kalman filtresinin kovaryans matrisini
belirsizligi yansitacak sekilde artirmaktir [45,46]. Benzer bir yaklagimda belirsiz
iliskilendirme durumlari i¢in kazanci dusirmektir [44].

Belirsiz iligkilendirme durumlarinda kullanilabilecek bir diger yaklagim Birlesme
Yeri Olasiliksal Veri Iliskilendirmesi (JPDA) kullanmaktir. JPDA ‘da belirsiz durumlarda
giizergdh, giizergah araligi igindeki gozlem sonuglarinin agirlikli toplami ile giincellenir.
Bu sekilde bir gozlem sonucu birden fazla giizergdhin giincellenmesinde kullanilabilir.
Ornek olarak Sekil 1.7. i¢in; Oy, O,, O3 gdzlem sonuglar1 1 nolu giizergahin, O, ve Os ise 2
nolu giizergahin giincellenmesinde kullanilacaktir.

JPDA ve GNN vyaklagimlar1 Kalman filtresinin kovaryans matrisini artirarak
iliskilendirme belirsizliginin istesinden gelmeye ¢alisirlar. Fakat Fleskes vd. ‘in belirttigi
gibi Kalman filtresinin kovaryans matrisini arttirmak gtzergéhla ilgili olmayan gozlem
sonuglarinin giizergdh araligr igine alinmasina yol agar. Ayrica JPDA vyaklagiminda
birbirine yakin nesnelerin giizergahlarimin takibinde kaynasma problemi olusur. Ornegin;
Sekil 1.7. ‘de O, ve O3 her iki gizergahin giincellenmesinde de kullanilacagindan bu iki
giizergah birlesir.

GNN ve JPDA ‘daki bu problemler ve bilgisayarlarin hesaplama kapasitelerinin
artmasi modern sistemlerde veri iligskilendirme teknigi olarak Coklu Hipotez Takibi (MHT)

algoritmasini tercih edilir hale getirmigtir.

1.2.2.8. Coklu Hipotez Takibi Algoritmasi

MHT, Sekil 1.7. ‘deki gibi bir belirsizlik durumu olustugunda bunun ustesinden
gelmek i¢in birden fazla hipotez olusturur. Hipotezler igerisinde giizergahlari barindiran bir
cesit gruplamadir. Sekil 1.7. i¢in T; ve T, giizergdhlarinin Pyve P, tahmin edilen
noktalariyla H; hipotezini olusturdugu varsayalim. O;, O, ve O3 gozlem sonuglari elde

edildikten sonra mevcut olan H; hipotezinden 10 adet hipotez olusturulur. Ornegin
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olusacak bir hipotez T; ‘in O; ile glincellenmesi, T, ‘nin O, veya O; ile giincellenmesi ve
kalan gozlem sonucunun da yeni bir glizergdh olusturmasidir. Bir bagka beklenilmedik
fakat mimkin olan hipotez ise O;, O, ve O3 gozlem sonuglarinin yeni kaynaklardan
gelmesidir.

Reid, ¢oklu hipotez takibine ilk algoritmik yaklagimi getirmigtir [47]. Sekil 1.8. ‘de
verildigi gibi T3, T; ile O; gozlem sonucunun iligkilendirildigi guizergahtir. NT;, O; gozlem
sonucunun T; veya T, giizergdhlart ile iligskilendirilmedigi durumda olusan yeni

giizergahtir.

Guizergah Iliskilendirmeleri
o T3(T1,01)
o Ty(T20,)
o Ts5(T2,05)
o T4(T1,07)
o T4(T1,05)
Olusan Hipotezler
H,: Ty, Ta, NTy, NT,, NTs
Hy: Ts, Ts, NT;
Hy: Ts, Ts, NT,
Hy: Ty, Tz, NT,, NT3
Hs: Ts, Te, NT,
He: Tz, Ts, NT1, NT;
Hy: Ta, Ty, NT,
Hg: T2, T7, NT1, NT,
Ho: T1, Ta, NT1, NT;
Hyo: Ty, Ts, NT1, NT,

Sekil 1.8. Ornek veri iliskilendirmesi igin olusturulan

hipotezler

Ortak gozlem sonucu bulunmayan giizergahlar uyumlu olarak tamimlanir. Ustteki
ornekte yeni hipotezler olusturulmadan once T; ve T, ortak bir goézlem sonucu
barindirmazlar. Olusturulan yeni hipotezlerde de her bir hipotez igerisindeki giizergahlar
en fazla bir gozlem sonucu ile iligkilendirilir. Buradaki amag her bir giizergahi en fazla bir

gozlem sonucu ile iligkilendirerek miimkiin olan biitiin ihtimalleri degerlendirmektir.
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Reid ‘in algoritmasini kullanarak hipotezler olusturularak bir sonraki adima taginir.
Yeni gozlem sonuglart geldiginde giizergah — gozlem sonucu iligkilendirmeleri yapilarak
hipotezler yeni hipotez kiimesine genisletilir. Bu sekilde siirekli olarak MHT algoritmasi

isler.

1.2.2.8.1. Giizergah ve Hipotez Degerlendirmesi

MHT algoritmasimnin herhangi bir anindaki hipotezlerin hangilerinin miimkin
olabilecegini belirlemek i¢in bir degerlendirme 6lgitine ihtiya¢ vardir. Bu degerlendirme
olgitiniin yanlig alarm yogunlugu, algilama ardigikligt ve giizergahlardaki gozlem
sonuglarinin hareketinin tutarlilig1 gibi veri iligkilendirme probleminin bitin yonlerini ele
almasi1 gerekir. Reid bu tipte olasiliksal bir yaklasim 6nermigtir [47]. Slitter tarafindan
onerilen logaritmik olabilirlik oran1 (LLR) Reid ‘in yaklagimina matematiksel olarak
esdeger fakat hesaplama bakimindan tercih edilir niteliktedir [48].

Bir giizergdhin iginde bulunan veri kombinasyonu igin olabilirlik orami (LR)

ozyinelemeli bir iligki kullanarak bagint1 (1.71) ‘deki gibi tanimlanir [44].

_ p(D|H)P(H)) & P
LR = S5 olils) — Pr (L71)

Hy ve H; hipotezleri sirastyla Pr ve Pr olasiliklarina sahip dogru hedef ve yanlig
alarm hipotezleridir. D burada veriyi temsil eder. p(D |H2), H; ‘nin dogru oldugu
varsayimina gore alinan verinin olasilik yogunluk fonksiyonunu temsil eder. Py(Hi) ige H;
‘nin 6nsel olasiligini temsil eder.

Dogru hedef genellikle ardisik birka¢ adim boyunca giizergah araligi igerisinde yer

alan nesneler olarak tanimlanir. LLR degeri bagint1 (1.72) ‘deki gibi hesaplanir.
— br
LLR =% (172)

LLR, bagnt1 (1.73) “deki gibi direkt olarak dogru hedef olasiligina ¢evrilebilir.
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Pr _ _Pr _ LLR
Pr 1-Ppr
LLR
— €
Pr = 1tel LR (1.73)

Boylelikle giizergahin gecerliligini belirlemek i¢in sadece LLR ‘nin hesaplanmasi
yeterli olacaktir. LLR ‘yi ayni zamanda glzergdhin puam olarak adlandirabiliriz.
Giizergahi onaylamak i¢in gizergah puani kullanilabilir [44].

k anindaki giizergdh puani L(k) uygun bir 6zyinelemeli sekle, bagint1 (1.74) ‘deki
gibi donistarilebilir [43]:

L(k) = L(k — 1) + AL(k)

AL(k) = In(1— PD) k adiminda giincelleme yapilmamigsa
| AL,(k) kadiminda giizergah giincellenmigse

(1.74)

Giuizergahta bir giincelleme gerceklesmedigi zaman giizergdh puanindaki kayip
beklenen nesne algillama oranina Pp bagli bir degerdir. Giincellestirme
gerceklestirildigindeki AL, kazanci ise artik deger (tahmin edilen konum ile 6lgim yapilan
konum arasindaki fark), hata kovaryans matrisi ve hatali algilama olasiliklarinin bir
fonksiyonudur. Cox giincelleme degeri olarak Mahalonobis uzakliginin kullanilabilecegini
soylemektedir [49].

Hesaplanan glizergdh puanlart ile birlikte bir hipotezin puani barindirdigi
giizergahlarin toplamina esittir. Eldeki hipotez puanlar1 ile hipotezlerin olasiliklar
hesaplanabilir [43]. Son olarak glzergahlarin olasiliklar1 iginde bulundugu tim
hipotezlerin olasiliklar1 toplamina esittir. Sekil 1.8. ‘deki ornek i¢in T; glizergdhinin
olasilig1 Hy, H3 ve Hy hipotezlerinin olasiliklar1 toplamina esittir.

Guzergah ve hipotez olasiliklarint hesaplamak i¢in basit hesaplamalar kullanilabilir.
Olasilik degerleri hesaplanirken hedef nesnelerin hareketi ve 6l¢tim hatalari i¢in normal
dagilim, yanlig alarm (parazit ve guriltiler) ve yeni hedefler i¢in tek bi¢imli dagilim ve
sembolik bir Py degeri segilebilir [44]. Pratikte MHT sistemlerini gelistirenler hep bu
varsayimlart kullanmigtir. Bu varsayimlar 1s18§inda MHT, gelistirilen diger yaklagimlara

gore oldukga iyi sonuglar vermisgtir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Yapilan deneysel ¢alisma, gergek tiinel goriintiileri tizerinde arag algilama ve takibi
tizerinedir. Bilgisayarla gdorme alaninda popiiler olan nesne algilama algoritmalar: ile tiinel
icerisindeki araglar1 algilama ve bu araglarin kamera goriintiisii igerisinde yer aldiklart siire
boyunca takibinin gergeklestirilmesi amaglanmigtir. Bilgisayarla gérme iglemlerinin gergek
zamanda icra edilmesi beklendiginden algoritmalar arasinda hiz degerlendirmesi de
yapilmistir. Tim bu iglevleri gergeklestirecek bir uygulama gelistirilmistir.

Sekil 2.1°’de tiinel igerisine yerlestirilen sabit bir kameradan alinan gortntileri

yorumlayarak olay algilamay1 gergeklestirmesi disiiniilen sistemin genel yapist verilmistir.

Gorunta
Dizisi
v \
Arkaplan Hareket
Ogrenimi "l Algillama
Y
Hareketli
Nesneleri
Belirleme

N

Sahnedeki Hareketli
Nesnelerin l \—i

Saklanmasi Hareketli Nesnelerin
Eskileriyle Hareket Analizi
Eslestirilmesi
A A
Sahneye Yem Giren Sahneden Cikan

Nesnelerin s .

. . Nesnelerin Silinmesi
Belirlenmesi

Sekil 2.1. Olay algilama sistemi i¢in dusiintlen sistemin genel yapist
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Dugtnilen sistemde arkaplan modellemeye dayali bir nesne algilama wvardir.
Arkaplan modelleme i¢in mevcut olan algoritmalar denenmis ve sonuglari irdelenmigtir.
Arkaplan modeli belirlendikten sonra yeni gelen gorintii cergevelerindeki hareketli
kistmlar arkaplan ¢ikarma islemi yapilarak bulunur. Bulunan bu hareketli kisimlar bagli
bilesen etiketlemesi yapilarak birbirinden ayirt edilir. Birbirinden ayirt edilen bu bolgeler
aradigimiz  ozelliklerde bir nesne olmayabilir. Ornegin bu kisimlar bir nesnenin
pargalarindan bir tanesi ya da goruntilerdeki gurtltilerden kaynaklanan hatali bir algilama
olabilir. Guriiltiden kaynaklanan hatali bolgeler genellikle kigiik alana sahip oldugundan
morfolojik islemler kullanilarak elimine edilebilir. Benzer sekilde bir nesnenin pargalari
arasinda kopukluk varsa ve bu pargalarin sinirlari birbirlerine yakinsa morfolojik iglemler
kullanilarak bu pargalar birlestirilebilir.

Sistemin baglangi¢ aninda sahnede bir nesne varsa bile hareketli bir cisim olarak
algilanmaz. Bunun nedeni arkaplan modeli ve hareket verisi gibi bazi parametrelerin
baslangi¢ aninda bulunmamasidir. Sistemin ¢aligmasi esnasinda her ¢ergevede algilanan
nesneler daha onceki gercevelerde algilanan nesneler ile iligkilendirilmeye galigilir. Bu
nesne takip isleminin ana gereksinimidir. Eger algilanan hareketli nesneler daha onceki
nesnelerle iligkilendirilemiyorsa, sistemin dogru ¢aligmast durumunda, sahneye yeni bir
cisim girmig demektir. Bu yeni giren nesnenin bilgileri bellekte saklanir. Daha sonraki
cergevelerde algilanan hareketli nesneler bu yeni nesne ve bellekte saklanan eski
nesnelerin olusturdugu kiimedeki nesneler ile iligkilendirilmeye ¢aligilacaktir. Bu islemin
tersi olarak eger bellekte tutulan bir nesne belirli bir sire boyunca yeni ¢ercevelerdeki
nesneler ile iligkilendirilemiyorsa nesne ya sahneden ¢ikmustir ya da arkaplana dahil
olmustur. Dolayisiyla bu nesne ile daha fazla ilgilenmeye gerek kalmaz ve bellekteki nesne
kiimesinden silinebilir.

Sahnedeki bir nesnenin davramigini anlamak i¢in bu nesnenin takip verileri
degerlendirilebilir. Takip islemi sonucunda cismin goriintii uzayindaki hizi, zamansal hiz
degisimi ve yoringesi gibi veriler elde edilebilir.

Bundan sonraki agsamalarda tiinel igerisinden alinan goriintiler tizerinde ¢esitli nesne

algilama yontemlerinin uygulanigt ve elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.
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2.2. Nesne Algilama Yontemlerinin Tiinel Goriintiilerine Uygulanmasi

Caligsmada kullanilan algoritmalar Intel Centrino 1.6 MHz islemcili 512 MB bellege
sahip bir diziistii bilgisayarda denenmistir. Islemleri ger¢ek zamanda yapabilmek igin
tinellerden elde edilen gorintilerin boyutu 320x240°a olgeklenmistir. Algoritmalar igin

verilen hesaplama siireleri bu kogullar altinda elde edilmisgtir.

2.2.1. iIk Cerceve Yontemi

Alman ilk g¢er¢eve arkaplan modeli oldugu i¢in, ilk ¢ergevedeki hareketli cisimler
yontemin dogrulugunu etkiler. Sekil 2.2.d ’deki kiigik iki nokta ilk ¢ergevede bulunan

aragtan kaynaklanan hatali bir algilamadir.

(©) (d)

Sekil 2.2. Ik gergeve yontemine gore nesne algilama a) Ogrenilen arkaplan
modeli b) Yeni gelen ¢ergeve c¢) Arkaplan g¢ikarma igleminin
sonucu d) Algilanan hareketli nesneler
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2.2.2. Ardisil Fark Yontemi

Ardigil fark yonteminde bir cismin iki ¢er¢eve arasindaki konum degigimi cismin
boyutundan kiigiik ise, nesnenin pargali olarak algilanmasi beklenen bir sonugtur. Sekil
2.3.d ’de hareket eden minibiisiin 5 par¢a halinde algilandig1 gérilmektedir. Ardisil fark ve
ilk gerceve yontemlerinde hesaplama yiikii olmadigr i¢in bir ger¢eveyi isleme siiresi 1 ms

’den azdir.

(©) (d)

Sekil 2.3. Ardisil fark yontemine gore nesne algilama a) Ogrenilen arkaplan
modeli b) Yeni gelen ¢ergeve c¢) Arkaplan g¢ikarma igleminin
sonucu d) Algilanan hareketli nesneler

2.2.3. Ortalama Yontemi

Ortalama yonteminde ardigil fark ve ilk cergeve yontemlerine gore algoritmanin
performansi acisindan nispeten daha iyi bir sonug elde edilmistir. Yontem, deSisen
aydinlatma kosullarina daha i1yi uyum saglayabilmesi i¢in belirli araliklarla arkaplan

giincellemesi yapacak sekilde gelistirilebilir.
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(©) (d)

Sekil 2.4. Ortalama yontemine gore nesne algilama a) Ogrenilen arkaplan
modeli b) Yeni gelen ¢ergeve c¢) Arkaplan g¢ikarma igleminin
sonucu d) Algilanan hareketli nesneler

2.2.4. Adaptif Arkaplan Yontemi

Adaptif arkaplan modelleme yonteminde geribeslemeli hesaplama nedeniyle gegmis
cergevelerin etkisi gorilmektedir. Sekil 2.5.a. daki arag izleri bundan kaynaklanmaktadir.
Bunu engellemek i¢in 6grenme katsayisinin degeri azaltilabilir. Fakat 6grenme katsayisinin
degerini azaltmak sistemin arkaplani daha ge¢ 6grenmesine ve olusan izlerin daha kalici

olmasina neden olacaktir.
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X

(©) (d)

Sekil 2.5. Adaptif arkaplan yontemine gore nesne algilama a) Ogrenilen
arkaplan modeli b) Yeni gelen ¢erceve c) Arkaplan ¢ikarma
isleminin sonucu d) Algilanan hareketli nesneler

2.2.5. ETO Algoritmasi

ETO algoritmasi, adaptif arkaplan ilk ¢ergeve ve ardisil fark yontemlerine gore daha
yavagtir. Fakat sadece piksellerin parlaklik degerinin dagilimini bellekte tuttugu i¢in daha
az bellek gerektirecektir. Ogrenme siiresini artirmak ETO algoritmasinin bellek
gereksinimini ve hizint degistirmeyecektir. Bu nedenle ¢ok uzun siirelerde bile ayni
performansta g¢alisacaktir. Bunu ortalama ve PCA yontemleri i¢in soylemek mimkiin
degildir. Ayrica belirli araliklarla arkaplan giincellenerek algoritmanin aydinlatma
degisimlerine uyum saglamast mimkiindir. Belirli araliklarla siirekli bir arkaplan
giincellemesi yapmak yontemin hizin1 degistirmeyecektir.

Piksellerin  parlaklik degerlerinin  dagilimi  bellekte tutulurken, degerlere
kuvantumlama uygulanabilir. Boylelikle algoritmanin bellek gereksinimi azalacak, hizi

artacak ve guriltilere kars1 daha az duyarli olmasi saglanacaktir.
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Sekil 2.6. ETO algoritmasina gore nesne algilama a) Ogrenilen arkaplan
modeli b) Yeni gelen cergeve c) Arkaplan ¢ikarma isgleminin
sonucu d) Algilanan hareketli nesneler

2.2.6. PCA ile Arkaplan Modelleme Yo6ntemi

PCA ile arkaplan modelleme yontemi ortalama ve ETO yontemlerine benzer
sonuglar tretmektedir. Fakat hesaplama stresi goz oniine alindiginda performansi bu
yontemlere gore ¢ok kotiidir. Hesaplama hizini artirmak igin segilen belirleyici 6zvektor
sayist azaltilabilir. Belirleyici 6zvektor sayisini azaltmak yontemin hizini bir nebze
artirmasina ragmen hem performansi: diisecektir hem de ortalama yodnteminin hizina

erisemeyecektir.
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Sekil 2.7. PCA ile arkaplan modelleme yontemine gore nesne algilama
a) Ogrenilen arkaplan modeli b) Yeni gelen gergeve c) Arkaplan
¢ikarma igleminin sonucu d) Algilanan hareketli nesneler

2.2.7. GMM Kullanarak Arkaplan Modelleme Yontemi

Uygulanan yontemler igerisinde GMM en dogru sonucu verendir. PCA ile
karsilastirildiginda daha da hizli oldugu tespit edilmistir. Yonteme golge elimine etmeyi de
dahil etmek daha dogru sonug¢ vermesini saglayacaktir.

Algoritmalarin  hesaplama surelerini kargilagtirmak i¢in tinelden alinan 800
cergevelik gorunti dizisi tizerinde algoritmalar denenmistir. Degerlendirme sonucunda en
hizli algoritmanin, Sekil 2.9. ’da goruldugtu gibi, ETO oldugu goézlenmistir. Hesaplama
surelerinin azligr ve dogruluk oranlarinin iyi olmamasindan dolayr diger yontemler
degerlendirmeye dahil edilmemistir. PCA baglangigta 6grenme strecinde oldugu igin ilk
50 ger¢evede hizli gozikmektedir. Fakat 6grenme esnasinda ve ogrenme gerceklestikten
sonra matris ¢arpim iglemlerinin getirdigi yiikten dolayi buylk siirelerde hesaplama

yapmaktadir.
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Sekil 2.8. GMM kullanarak arkaplan modelleme yontemine goére nesne
algilama a) Ogrenilen arkaplan modeli b) Yeni gelen gerceve c)
Arkaplan ¢ikarma igleminin sonucu d) Algilanan hareketli

(c) (d)

nesneler
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Sekil 2.9. ETO, PCA ve GMM yontemlerinin stire kargilagtirmast
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2.3. Yatay ve Dikey Kesit Degerleri ile Nesne Algilama

Arkaplan modelleme yontemleri kullanilarak arkaplan g¢ikarma islemi yapildiktan
sonra elde edilen resimde hareketli nesne bilgisi bulunur. Elde edilen bu resim gri seviyeli
bir resimdir. Gri seviyeli bu resim igerisindeki hareketli nesneleri ayirt etmek igin
nesnelerin ayrigtirilmasi gerekir. Bu, genellikle esikleme islemi ile yapilir. Calismada
onerilen yatay ve dikey kesit yonteminde ise resmin 2.1. bagintisina gore kesitleri alinarak
esiklenmektedir [27].

E B
Y, =>1, D =>1,

i ; 1 2.1

—

Burada Y ve D sirasiyla yatay ve dikey kesiti, E resmin enini, B resmin boyunu, I;

resmin 1. satir ve j. situndaki pikselinin parlaklik degerini ifade eder.
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Sekil 2.10. Yatay ve dikey kesit degeri ile nesne algilanmasina bir 6rnek a)
Arkaplan ¢ikarma yapildiktan sonraki gri seviye resim b) Resmin
yatay kesit degerleri ¢) Resmin dikey kesit degerleri
d) Esiklenmis yatay ve dikey kesit isaretlerinin kesigimi
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Hesaplanan yatay ve dikey kesit degerlerinde istenmeyen bolgeler de olacaktir.
Arkaplan ¢ikarma yapilmig resim igerisinde gurilti ve aydinlatma degisimleri gibi
etkenlerden dolay1 bazi kisimlarda istenmeyen bilgiler olacaktir. Bunu engellemek icin
yatay ve dikey kesit degerleri bir esikleme igleminden gegcirilir. Daha sonra bu degerler

(2.2) bagintisindaki gibi kesistirilerek hareketli bolge ayirt edilmis olur(Sekil 2.10.a).

-]

H;;, algilanan nesnenin (1,j) koordinatindaki degeridir.

L,
0

Dj:lveYl.:l

2.2
aksi halde 2.2)

2

Nesne algilama i¢in kullanilan basit yontemler, kullanilan tinel gorunttlerindeki
farkli tipteki problemler nedeniyle her zaman dogru sonu¢ veremez. Bu nedenle
tinellerdeki arag takip iglemi zorlagmaktadir. Tunellerde nesne algilama sirasinda ortaya
cikabilecek problemler asagidaki sekilde siralanabilir:

e Girise ve ¢ikisa yakin kameralar i¢in giin i¢inde degigen 151k seviyesi,

e Girise yakin kameralar i¢in tinele giren araglarin goriintiideki 11k seviyesini ani
olarak degistirmesi,

e Arag 1giklarinin tiinel yizeyine yansimast ve bunlarin da nesne gibi algilanmast,

e Almnan goruntilerdeki guralti,

e Tinel i¢indeki kameralarin, bagka amaglarla kullanilan giivenlik kameralarina
gore yeryluziine daha kiigiik bir agiyla bakmast,

e 3 boyutlu diinyadan 2 boyutlu resim diizlemine izdiisiim yapilirken kaybedilen
bilgi.

2.4. Nesne Takibi

2.4.1. Ortalama Kaydirma Algoritmasinin Uygulanmasi

Ortalama kaydirma algoritmast sadece takip islemi i¢in kullanilmayan, genel bir veri
analizi yaklagimidir. Ortalama kaydirma ile takip isleminde, takip edilecek cismin renk
dagilimi kullanilarak sonraki cergevelerde bu bolge yakalanmaya galisilir. Ortalama

kaydirma algoritmasi takip edilecek cismin baglatilmasini gerektirir. Baglatilma islemi
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genellikle takip edilecek cismin resim igerisinde kapladigi bolgenin secilmesi seklindedir.
Secilen bolgenin daha sonraki ¢ergevelerdeki konumunu belirlemek i¢in ilk olarak renk
histogrami1 ¢ikartilir. Renk histogrami RGB, HSV ve diger renk uzaylari igin
hesaplanabilir. Ornegin; bilgisayarla gorme alamindaki birgok islemi kolaylastiran OpenCV
kitiiphanesinde HSV uzayinin H kanali i¢in bir histogram hesaplamast yapilmigstir [SO].
Takip edilecek cismin sonraki ¢ergevelerdeki yeri, baglatma anindaki konum ve renk
histogrami1 bilgisi kullanilarak bulunur. Problem i¢in RGB renk uzayindaki histogram
hesaplamasini ele alinsin. Renk uzayinin eksenleri 16 esit parcaya bolinir. Bununla
birlikte 16” = 4096 hiicresi olan bir kiip elde edilir. Elde edilen kiipiin her bir hiicresi o renk
araligina disen piksel degerlerinin toplamini ifade eder. Mevcut nesne algilama yontemleri

ile elde edilen nesneler i¢in 6rnek bir histogram degeri Sekil 2.11. ‘deki gibidir.

Mavi

0 12

2 8 Kirmizi

(a) (b)

Sekil 2.11. Ornek histogram dagilimi a) Histogrami olusturulan ara¢ goriintiisii b) RGB
uzayindaki renk dagilimi(histogram)

Sekil 2.11. ‘de dairelerin buyikligi, o araliga disen piksellerin toplami ile
orantilidir. Ayn1 zamanda daireler bulundugu araligin rengini temsil edecek sekilde
boyanmusgtir.

Ortalama kaydirma algoritmasinda nesneleri takip etmek igin, takip edilecek
nesnenin renk histogrami kullanilarak sonraki ¢erceveler birer olasilik resmine

donugtaruliir. Bu olasilik resmindeki piksellerin degeri, o pikselin renk histogramindaki
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olasilik degeridir. Boylelikle olasilik resminde bulunan ve renk histograminda baskin olan
renkleri barindiran pikseller daha belirgin olacaktir.

Elimizde bulunan tunel gortunttlerini almakta kullanilan kameralar, tiinelin igerisine
yol diizlemi ile arasinda 10° — 15° ag¢1 yapacak sekilde yerlestirilmistir. Goriintiilerde 3
boyutlu dinyadan 2 boyutlu kamera diizlemine izdiigim yapilirken buyiik miktarda bilgi
kayb1 yasanmaktadir. Bunun yani sira araglar goriintii dizlemine girerken ¢ok biyiik,
kameradan uzaklastik¢a ¢ok kiiciik alanlar kaplamaktadir. Dolayisiyla ortalama kaydirma
algoritmasindaki baglangic bolgesinin giderek kiigiilen bir alana sahip olmasi
gerekmektedir. Aksi durumda ortalama kaydirma algoritmast dogrulugunu kaybedecektir.

Ortalama kaydirma algoritmasi tekil nesneler i¢in ¢alisan bir algoritmadir. Ayn1 anda
birden fazla nesnenin takibi miimkin degildir. Ele alinan problemde ise ayni anda birden
fazla aracin takip edilmesi s6z konusudur.

Bu bilgiler dogrultusunda gelistirilen takip sisteminin su sartlar1 saglamasi
gerekmektedir:

e Coklu nesne takibi,

¢ Ortalama kaydirma uygulayicisinin alaninin giderek kiigiilmest,

e Otomatik baglatma.

Bu sartlar1 saglamast amaciyla Sekil 2.12. ‘deki gibi bir sistem onerilmisgtir.

17 {I'L' rgceve Ak 51 —l

Nesne Aleilama Ortalama Kaydirma

Algoritmasi ile Takip

A

Sahnedeki Yeni Ortalama Kaydirma
MNesnelernn re——  Uygulayvicilarimn
Belirlenmesi Y onetimi/Silinmesi

Yeni Ortalama
Kavdirma
- ]
Uygulayicilanmin
Baslatilmas»

Sekil 2.12. Ortalama kaydirma algoritmasi ile ¢oklu nesne takibini gergeklestirmesi
icin Onerilen sistem yapist
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Onerilen sistemde, daha onceki kisimlarda anlatilan nesne algilama teknikleri ile
gorinti igerisindeki hareketli nesnelerin algilanmast hedeflenmistir. Algilanan farkli
nesnelerin takibi amaciyla sistemde birden fazla ortalama kaydirma uygulayicist bulunur.
Bu ortalama kaydirma uygulayicilarinin her biri farkli bir nesne ile iligkilendirilir ve
sistemin baglangi¢ durumunda sayilart sifirdir. Goriinti igerisinde nesneler algilandikga ilk
olarak bunun takip edilen mevcut bir nesne olup olmadigina bakilir. Bu islem i¢in mevcut
takip edilen nesneler ile yeni gercevelerde algilanan nesnelerin konumlar1 kargilagtirilir.
Yeni olduguna karar verilen nesneler i¢in yeni ortalama kaydirma uygulayicilart baglatilir.
Bu sayede sahneye yeni giren cisimler belirlenmis olur. Sahneden ¢ikan nesnelerin
belirlenmesi i¢inse yine konum bilgileri degerlendirilebilir. Her yeni gelen ¢ercevede bu
islemler yapilarak ortalama kaydirma algoritmasi ile ¢oklu nesne takibi gerceklestirilmig
olur.

Onerilen sistem iyi goziikse de uygulamada bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir.
Sekil 2.13. ‘e bakildiginda tek bir ara¢ i¢in turetilen olasilik resminin, aracin bulundugu
bolge haricindeki yerlerde de parlak pikseller oldugu gézlenmektedir. Bunun nedeni nesne
algilama algoritmasinin araci tim anahatlartyla algilayamamig olmasidir. Algilanan bolge
icerisinde bulunan yol renk histogramina dahil olacaktir. Geri izdigiim yapilan olasilik
resminde de yol bolgeleri parlak olacaktir.

Nesne algilama ve olasilik resimlerinin baskida daha diizgiin ¢ikmasi igin renkleri
ters ¢evrilmistir. Sekil 2.13. ve 2.14. ’deki resimler igin kullanilan parlak piksel tabiri o

pikselin siyah renge daha yakin oldugunu ifade eder.
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(b)

(©)

Sekil 2.13. Tek ara¢ i¢in olusturulan ortalama kaydirma olasilik resmi a) Tinel
goruntiisii b) Algilanan hareketli nesne ¢) Algilanan nesne bolgesi i¢in
olusturulan olasilik resmi

Bir bagka problem ise yan yana hareket eden araglarda ortaya ¢ikmaktadir. Sekil
2.14. ‘de yan yana hareket eden iki arag¢ i¢in olusturulmug olasilik resimleri verilmigtir.
Goruldiugu uzere Sekil 2.14. ‘de soldaki aracin olasilik resminde, sagdaki aracin bulundugu
bolgede parlak pikseller mevcuttur. Benzer sekilde sagdaki arag¢ i¢in olusturulan olasilik
resminde de soldaki aracin bulundugu bolgede parlak pikseller bulunmaktadir. Bu
durumda ortalama kaydirma algoritmasinin  gerceklestirdigi  takipte, araglarin
yoriingelerinden sapmasi muhtemeldir. Yapilan bu degerlendirmeler 1s18inda ortalama

kaydirma algoritmasinin ele alinan problemi ¢ozmekte yetersiz kaldigi goriilmektedir.
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Sekil 2.14. Iki arag i¢in olusturulan ortalama kaydirma olasilik resimleri a) Tiinel
goruntiisii b) Algilanan nesneler ¢) Soldaki arag¢ igin olusturulan olasilik
resmi d) Sagdaki ara¢ i¢in olusturulan olasilik resmi

2.4.2. Goriintiideki Yol Bolgesinin Poligonlar ile Secilmesi

Kaydedilen tinel gorintilerinde problemi ¢ozmekte kullanilmayacak ya da ise
yaramayacak bolgeler bulunmaktadir. Ornegin; araglar sadece yol tzerinde hareket
edebilecegi i¢in ara¢ takibi esnasinda tinel duvarlarinin bulundugu bolgeler
kullanilmayacaktir. Bu bolgelerin gorintiden ¢ikarilip islemlerin devam ettirilmesi
programa hiz kazandiracaktir. Bunun yani sira gorintiniin gereksiz kisimlarinda olugan
hatali algilamalar ara¢ takibini olumsuz yonde etkileyecektir. Bu nedenle goriintiideki

gereksiz bolgeler kaldirilip yolun bulundugu kisim tizerinde islemler gergeklestirilmistir.
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Se¢me islemi, segilen bolgenin gorintinin diger kisimlarindan ayirt edilmesini
saglar. Yol bolgesi her zaman basit bir geometrik sekille ifade edilemeyeceginden, segme
islemi poligonlar kullanilarak yapilmistir.

Nesne algilama ve nesne takibi islemleri baslangicta belirlenen bu se¢im bolgesi
tzerinde yapilmaktadir. Asagidaki kaynak kod blogu ile bir noktanin verilen poligon

noktalar1 i¢inde kalip kalmadig tespit edilir.

bool InPolygon(int xt,int yt,vector<TPoint> poly)
{
unsigned int xnew, ynew;
unsigned int xold,yold;
unsigned int x1,vyl;
unsigned int x2,vy2;
int 1i;
int inside=0;
int npoints=poly.size();
if (npoints < 3) {
return false;
}
xold=poly[npoints-1].x;
yold=poly[npoints-1].y;
for (i=0 ; 1 < npoints ; i++) {
xnew=poly[i].x;
ynew=poly[i].y;
if (xnew > xold) {
xl=xold;
X2=Xnew;
yl=yold;
y2=ynew;

else {
x1l=xnew;
x2=xo0ld;
yl=ynew;
y2=yold;
}
if ((xnew < xt) == (xt <= xold) &&
({long)yt-(long)yl)*(long) (x2-x1) < ((long)y2-(long)yl)*(long) (xt-x1))
{
inside=!inside;
}
xold=xnew;
yold=ynew;
}

return inside==1;

Goruntudeki butun pikseller i¢in ilgili fonksiyon ¢agirildiginda verilen poligonlarin
belirttigi alan se¢ilmis olur. Se¢me islemini gerceklestirmek igin Sekil 2.15. ‘te ekran

goriuntiisii verilen uygulama gergeklenmistir.
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Sekil 2.15. Poligonlar1 kullanarak yol se¢gmek icin gelistirilen uygulamanin ekran
gorintisi

2.4.3. Kalman Filtresinin Probleme Uygun Modellenmesi

Kalman filtresi probleme uygun modellenirken hareket eden araglarin konum bilgisi
icin Py ve Py gibi iki degisken kullamilir. Araglarin 3. Boyuttaki hareketini kamera
bilgisinden elde edemeyecegimiz igin sadece iki boyut kullanilmistir. Ayni zamanda bu
aracin hizin1 belirten vy ve vy gibi iki degiskenimiz vardir. Bu degiskenlerle birlikte

Kalman filtresinin durum vektori asagidaki gibi olur.
(2.3)

T =

Sistemin belirli bir anindaki ge¢mis durum ile mevcut durum arasindaki iligkiyi

belirlemek i¢in bagint1 (1.56)’daki A gegis matrisi asagidaki gibi tanimlanir.
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10 dt 0
01 0 dt

A=1o 0 1 0 (2.4)
00 0 1

dt degeri sistemde yapilan iki 6lgiim arasindaki zaman farkini ifade eder. Olgiim
zaman araliklari sabit ise d¢ degerini 1 almak bir problem olusturmaz. Kontrol girisleri ve

gurtltiyi ithmal edersek sistemin k anindaki durumu agagidaki bagintidir.

Tp = AT (2.9

Matris ¢carpimi gerceklesince x, durumu agagidaki gibi olur.

P* PE=L 4 k=1t
p* PE1 g k=lge
T = Az = v% - Y Uk:—ly
% b1
Yy Yy (2.6)

xx, k anindaki tahmin islemini belirtir. Kameradan aldigimiz gergek olgiim

degerleri(zx) ise iki boyutlu bir vektordiir ve cismin x ve y boyutundaki konum bilgisini

igerir.

Zx
%) 2.7)

Bagint1 (1.57) deki sistemin durum vektori xi ile olgim vektori zy arasindaki iligkiyi

tanimlayan H gecis matrisi agagidaki gibi tantmlanir.
1 00 0
H= { ] (2.8)

Verilen bu matrisler 1g18inda tahmin edilen durum ile 6lgim degerleri arasindaki hata

asagidaki bagintidaki gibidir.
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o — Hip [35 k} (2.9)
k= T k .
y_Py

2.4.4. Kalman Filtresinin Arac Verilerine Uygulanmasi

Nesne algilama yontemleri kullanilarak tiinel gortuntiilerindeki araglarin iki boyutlu
kamera diizlemindeki konum bilgileri elde edilir. Kalman filtresi kullamilarak girilta
iceren konum bilgilerinin girtultiden arindirilmast gergeklestirilir. Kalman filtresinin
urettigi sonuglarin dogrulugunu degerlendirmek i¢in araglarin konum bilgilerinin kesin
referansina ihtiyag duyulur. Kesin referans bilgisi araglarin gergekte konumunun ne
oldugunu belirtir ve nesne algilama yontemlerinin buldugu konum bilgisinden farkli
olabilmektedir. Kalman filtresinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla tiinel
goruntusiindeki bir aracin, nesne algilama yontemleri kullanilarak konum bilgileri ve el ile
isaretleme yaparak kesin referans bilgisi elde edilmigstir. Bu bilgiler tineldeki bir aracin,
tinele girisi ve ¢ikist arasindaki 81 gercevelik zaman araligr igerisindedir ( Goruntiler 25
cergeve/sn ‘de kayit edilmistir).

Aracin konum bilgileri elde edilmeden once Kalman filtresi ilk olarak durum
kestirimi yaparak aracin iki boyutlu kamera dizlemindeki konumunu tahmin eder. Nesne
algilama yontemlerinden konum bilgisi geldigi anda Kalman filtresi bu veriyi kullanarak
diizeltme yapar. Yapilan bu igslemler ara¢ sahneden (gorintii dizlemi) ¢ikana kadar devam
eder. Sekil 2.16. ‘de bir arag¢ i¢in nesne algilama yontemlerinin belirledigi konumlar ile

Kalman filtresinin tahmin ettigi konumlar arasindaki hata degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 2.16. Ornek arag verisi i¢in Kalman filtresinin tahmini ile nesne algilama
yonteminin belirledigi konum arasindaki hata degerleri

Sekil 2.17. ‘de ise aracin hareketi ile ilgili iki farkli hata grafigi bulunmaktadir.
Bunlardan biri nesne algilama yontemi ile Kalman filtresinin tahmini arasindaki uzaklik
degerleri, digeri ise el ile isaretlenen kesin referans ile Kalman filtresinin tahmini

arasindaki uzaklik degeridir.
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Sekil 2.17. Ornek arag verisi i¢in Kalman filtresinin tahmini ile nesne algilama
yonteminin belirledigi konumlar ve kesin referans bilgisi arasindaki hata
degerleri

Sekil 2.16. ve Sekil 2.17. ‘de gorildugi tzere Kalman filtresinin yaptigi tahmin
giderek gercek sonuglara yaklagmaktadir. Hata degerinin azalmasinda kamera dizlemine
yapilan perspektif izdiigimiin de etkisi vardir. Perspektif izdiigimiin sonucu olarak araglar

kameradan uzaklastik¢a goriintii diizlemindeki konum degisimleri daha kiigtik olur.

2.4.5. Temel Bilesenler ile Giizergah Araligimin Belirlenmesi

Nesneler takip edilirken giizergdh araligini belirlemek, nesnenin ¢ergevelerde nesne
— gozlem sonucu iligkilendirmesini yaparken gorinti igindeki baska nesneler veya parazit
algilamalar ile iligkilendirilmesini biiyiikk oranda engelleyecektir. Giizergdh araligi hata
degerinin ortalamasi alinarak basit bir sekilde hesaplanabilir. Bu durumda giizergah aralig1

merkezi Kalman filtresinin tahmin ettigi nokta olan dairesel bir alandir.
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Guizergdh araligt Kalman filtresinin tahmin etti§i noktalar ile nesne algilama
yontemlerinin belirledigi nokta arasindaki fark olan hata degerlerinin dagilimin1 yansitacak
sekilde hesaplanabilir. Bunun i¢in hata degerlerinin temel bilesenlerini bulmak yeterli
olacaktir. Hata degerlerinin 6zdeger ve Ozvektorleri, hatanin temel bilesenlerini temsil
eder.

Hata degerleri iki boyutlu vektorler olacagindan ikiser tane 6zdeger ve ozvektor
olacaktir. Bu 6zdeger ve 6zvektorler kullanilarak Sekil 2.17. ‘deki gibi eliptik bir giizergah
aralig1 belirlenir. Buyiik 6zdegerin temsil ettigi 6zvektor elipsin uzun eksenini temsil eder.
Ozvektorler birbirlerine dik olduklari i¢in kiigiik 6zdegerin temsil ettigi d6zvektor elipsin

kisa ekseni olarak kullanilabilir.

% Kalman Nokta Denemesi (Sevket) =10O] x|
hadE 1124104
88,75 146,113
130,96 183,146
154,117 228178
180139 289,207
208,162 308.245
234186 335.284
27,213 361,304
303,253 405,351
33.276 431,366
37.38 469,408
399,337 499,438
435,376 532482
4RE. 406
439 447
»
X
%
x
x
x K.apan Pencere Boyutu(hokta zayisi]

% |T

[Dozpadan Oku |

SR |

Sekil 2.18. Temel bilesenler ile giizergadh araligin1 belirlemek icin gelistirilen
uygulamanin ekran goriintiisi

Sekil 2.18. ‘de Kalman filtresi ile giizergdh tahmini yapmak ve temel bilesenler
yardimiyla giizergah araligini belirlemek igin gelistirilen uygulama goriilmektedir. Gortintii

icerisindeki kugiik daireler ekranda tiklanan konumu, ‘x’ ile isaretlenmis bolgeler ise
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Kalman filtresinin sonraki adimda tahmin ettigi konumu belirtmektedir. Cizilen eliptik
cisim de son adimdaki, merkezi Kalman filtresinin tahmin ettigi nokta olan giizergah

araligini belirtir.

2.4.6. Coklu Hipotez Takibinde Giizergih-Gozlem Sonucu Iliskilendirmesi

Takip isleminin herhangi bir aninda glizergdh araliklarinda ortak gozlem sonucu
bulunduran giizergdhlar igin veri iligkilendirmesi ¢oziilmesi gereken bir problemdir.
Belirlenen hipotezler mevcut giizergdh ve gozlem sonuglarinin hepsini veya bunlarin
iligskilendirilmis oldugu yeni guzergahlar1 icermesi gerekir. Sekil 1.7. ‘deki iligskilendirme
problemi 6rnek alinirsa T;, T, giizergdhlar1 ve O;, Oz, O3 gozlem sonuglart veya bunlarin
iligkilendirilmig halleri biitiin hipotezlerin igerisinde bulunmasi gerekir.

Mevcut guzergahlarin, goézlem sonuglarinin ve bunlar arasindaki mumkiin
iligkilendirmeleri barindiran kiime, se¢im kiimesi olarak isimlendirilir. Sekil 1.7. ‘deki
problem i¢in se¢im kiimesi Sekil 2.19. ‘da verilmistir. Hipotezlerin bulundurmasi gereken
giizergdhlar ve gozlem sonuglar1 zorunlu se¢imler kiimesi olarak adlandirilir. Hipotezler,
secim kiimesi ve zorunlu se¢imler kiimesi kullanilarak 6zyinelemeli bir sekilde Sekil 2.19.

‘daki gibi hesaplanabilir.

B §\amg|g:
(1202>(1208)( 12 ) (odH( _TE_ ! T_E 0D _TE_..":’ ( T_Z 0_2\/12 O_‘% . /
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Sekil 2.19. Ornek iliskilendirme problemi i¢in olusturulan hipotezlerin agag
yapisinda gosterimi
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Sekil 2.19. ‘daki agacin en ust dalindan tabanina kadar olan secimlerin butini
hipotezleri olusturur. Agacta goziikken O;, O,, O; dallart yeni giizergahlar1 ifade eder.
Iliskilendirme islevini gergeklestirmek ic¢in asagidaki Ozyinelemeli kod blogu

geligtirilmigtir.

void MHT: :HipotezOlusturma (vector<Eslesme*> Secimler,vector<Eslesme*>
Eslesmeler, vector<void *> ZorunluSecimler, void * SecilecekEleman)
{
if(ZorunluSecimler.size()==0)
{
for(int i=0;i<Secimler.size () ;i++)
{
printf ("%s\t, ",Secimler[i]->toString()):
}
printf ("\n");
return;
}
for(int i=0;i<Secimler.size () ;i++)
{
if(Secimler[i]->track==SecilecekEleman ||
Secimler[i] ->obs==SecilecekEleman)
{
for(int j=0;j<ZorunluSecimler.size();j++)
{
if(ZorunluSecimler[j]==SecilecekEleman)
{
ZorunluSecimler.erase (&ZorunluSecimler[j]);
break;
}
}
HipotezOlusturma (Secimler,Eslesmeler, ZorunluSecimler, ZorunluSecimler[0]) ;

ZorunluSecimler.insert (ZorunluSecimler.begin(),SecilecekEleman) ;
break;

}
}
for(int i=0;i<Eslesmeler.size () ;i++)
{
if(Eslesmeler[i]->track==SecilecekEleman | |
Eslesmeler[i] ->obs==SecilecekEleman)
{
vector<Eslesme*> TempEslesme=Eslesmeler;
for(int j=0;j<TempEslesme.size();j++)
{

TempEslesme[]j] ->obs==Eslesmeler[i]->ocbs &&
->o0bs !=NULL)

if(TempEslesme[]j]->track==Eslesmeler[i]->track &&
Eslesmeler[i]->track!=NULL ||
J
]

Eslesmeler[i
{
TempEslesme.erase (&TempEslesme[j--]1);
}
}
for(int j=0;j<ZorunluSecimler.size();j++)
if(ZorunluSecimler[j]==SecilecekEleman)
ZorunluSecimler.erase (&ZorunluSecimler[j]);
Secimler.push back(Eslesmeler[i]);
HipotezOlusturma (Secimler, TempEslesme, ZorunluSecimler, ZorunluSecimler[0]) ;
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Secimler.pop_back();
ZorunluSecimler.insert (ZorunluSecimler.begin(),SecilecekEleman) ;




3. SONUCLAR

Gunimuzde yogunlugun giderek arttigi karayollarinda giivenli ulagim buytk 6nem
arz etmektedir. Caligmada karayolu tunellerindeki ulagimin daha gtvenli hale getirilmesi
amaciyla bilgisayar kontrollii sistemler tizerinde durulmustur. Tiinel igerisindeki araglarin
hareketinin analizi i¢in ilk olarak nesne algilama yontemleri ile hareketli araglar
algilanmugtir.

Cesitli nesne algilama yontemleri tinel gorintilerine uygulanarak sonuglar
degerlendirilmistir. Basit nesne algilama yontemleri gortunttleri hizli bir sekilde islemesine
ragmen iyi performans saglamamaktadir. Karmagik nesne algilama yontemleri daha dogru
sonuglar Uretmesine ragmen gergek zamanda iglem yapmalart zordur. Araglarin karmagik
sekillerinin algilamadaki olumsuz etkisini gidermek igin yatay-dikey kesit yontemi
onerilmigtir.  Bu  yontemle hareketli nesneler dikdortgen bloklar  halinde
algilanabilmektedir.

Uygulanan nesne algilama yontemleri kalitesiz tiinel goruntiileri iizerinde her zaman
dogru sonu¢ vermemektedir. Goruntillerdeki ani 1sik degisimleri, ara¢ 1siklarinin tiinelin
duvarlarina ve yola vurmasi, yol rengine yakin renkteki ara¢ kisimlari, arag golgeleri ve
gorintilerde oOrtigen araglar nesne algilama yontemlerinin hata yapmasina neden
olmaktadir. Araglarin hareket etmedigi, yol haricindeki bolgelerde olusan hatalari
gidermek i¢in yol bolgesi se¢ilmistir. Boylece sistem sadece yol bolgesi iginde olusan
hatal1 algilamalar ile ugrasacak hale getirilmistir.

Gugla bir algoritma oldugu bilinen ortalama kaydirma algoritmast gorintiler
tzerinde denenmistir. Tekil nesneler i¢in tasarlanan ortalama kaydirma algoritmasinin
tinel i¢inde hareket eden birden fazla araci takip etmekte yetersiz kaldigi gozlenmistir.

Tinel goruntilerinin alindigl kameralar tiinel icerisinde 4,5 metre yiikseklikte ve yol
diizlemi ile arasindaki ag1 10°-15° olacak sekilde yerlestirilmistir. Fiziksel kisitlamalardan
dolay1 kameralar1 bagka sekilde yerlestirmek mumkiin degildir. Tinel i¢ine bu sekilde
yerlestirilen kameralar agik alanlara yerlestirilen gozetleme kameralarina gore daha kisitl
bilgi uretmektedir. Tunelde hareket eden araglar kameralardan uzaklastikga gortinti
dizlemindeki konum degisimleri ¢ok kugik olmaktadir. Bu durumda analiz yapmak

zorlagmaktadir.
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Nesne takibi i¢in Kalman filtresinin durum kestiriminden yararlanilmistir. Kalman
filtresinin yaptigi tahmin ile nesne algilama yontemlerinin belirledigi konum arasindaki
hata degerlerinin dagilimi1 ile giizergdh araliklari belirlenmistir. Daire seklinde, oklit
uzakligina dayanan giizergdh araliklari yerine hatanin dagilimini hesaba katan esnek
yapidaki eliptik giizergdh araliklart kullanilmistir. Kalman filtresinin tahminleri ile kesin
referans bilgileri kargilagtirilarak tahminlerin ger¢ek arag konumlarina yaklastigi
gozlenmistir.

Yapilan arastirmalarda literatiirde nesne takibi tizerine gesitli algoritmalarin varlig
gozlemlenmistir. Fakat tunellerde ara¢ takibine dayali bir givenlik sistemine
rastlanmamaigtir.

Kullanilan algoritmalarin kodunun yazimi esnasinda goriintti isleme ve bilgisayarla
gorme alaninda popiiler olan OpenCV kiitiphanesinin st seviyeli fonksiyonlarindan
yararlanilmigtir.

Caligma sirasinda irdelenen nesne algilama algoritmalar1 ve tiinellerde otomatik olay
algilama ile ilgili olan 1 adet bildiri 2. Miuhendislik ve Teknoloji Sempozyumu’ na

sunulmus ve bildiri kitapgiginda basilmistir.



4. ONERILER

Tuneldeki 151k yansimalar1 ve aydinlatmadaki ani degisiklikler gibi temel problemleri
algilayan ve bu problemleri gideren algoritmalar gelistirilebilirse nesne algilama ve
izleme daha basarili olabilir.

Elde edilen izleme verileri gesitli 6grenme yontemleri ile egitilerek olaylar hakkinda
daha dogru bir karar verme sistemi gelistirilebilir. Sisteme 6grenme yetisi
kazandirilarak karar agamasinda dogruluk artirilabilir.

Nesne algilama performansint artirmak amaciyla birden fazla nesne algilama
yontemi birlestirilerek karma bir yontem olusturulabilir. Izleme asamasindan
alinacak geri beslemelerle nesne algilama daha da iyilestirilebilir.

Nesneleri 2 boyutlu gortuntt diizleminde takip etmek yerine 3 boyutlu gergek diinya
koordinatlarina ters izdisim yapilarak takip edilebilir. Bu iglem aracin hareketi
konusunda daha saglikli bilgi verecektir. Ters izdisim i¢in tek kamera
kullanilabilecegi gibi tiinel i¢ine yerlestirilen ve ¢ift goriis saglayan kameralar da
kullanilabilir.

Nesne algilamadaki hatalar1 gidermek amaciyla daha kaliteli gorinti saglayan
kameralar kullanilabilir.

Nesne takibinin performansini artirmak amaciyla Kalman filtresi yerine parcacik
filtresi veya bu ikisinin birlegsiminden olusan karma bir filtre kullanilabilir.

Nesne algilama tekniklerinin hatali ve eksik algilamasinin nesne takibi tzerindeki
olumsuz etkisini gidermek i¢in ¢oklu hipotez takibi algoritmasinin giigli 6zellikleri
kullanilabilir. Coklu hipotez takibi kullanildiginda, nesne takibi algoritmalarinda
temel bir problem olan nesnelerin sahneye girmesi ve ¢ikmasi otomatik olarak
algilanacaktir.

Sistemin ger¢ek zamanda g¢alismasi igin giinimiizde kullanimi gittik¢e artan ¢ok
cekirdekli iglemci mimarilerinde paralel olarak calisacak sistemler gelistirilebilir.
Hatta birden fazla bilgisayar1 paralel olarak verimli bir sekilde kullanacak sistemler

geligtirilebilir.
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