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OZET

ORTALAMA KAYMA ALGORITMASININ GELISTIRILEREK GORUNTU
DIZILERINDE HAREKETLI NESNE TAKIBI VE GORUNTU KESIMLEME

AMACLI KULLANILMASI

OZDEN, Mustafa
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Damisman : Yrd. Do¢. Dr. Ediz Polat

Subat 2005, 103 sayfa

Bilgisayarlarmn oldukca gelistigi giiniimiizde gorintt isleme ve bilgisayarh
gorii uygulamalarnt da hizla geliserek fabrika otomasyonu, tibbi ve askeri
uygulamalar, akilli arabirimler ve giivenlik sistemleri gibi bir ¢ok alanda yerini
almistir. Bu tezde, bilgisayarli goriideki 6nemli alanlardan olan goriintii kesimleme
ve nesne takibi amach kullanilan ortalama kayma yonteminin gelistirilmesi

amaclanmustir.

Bu tezde sunulan goriintii kesimleme yontemi diisiik seviyeden bilgiler olan
renk ve doku niteliklerine dayanmaktadir. Renkli goriintii kesimlemede ortalama
kayma ile filtreleme yontemi genelde iyi sonuglar vermesine ragmen bu ydntemin
kullandig: renk ve uzaysal bilgiler bazi durumlarda yeterli olmamaktadir. Sunulan

yontemde goriintiideki  dokularin uzaysal hareketten bagimsiz olarak analizini



saglayan dalgacik ¢er¢eveleri kullaniimigtir. Ortalama kayma ile kesimlemede klasik
renk ve konum uzayina ilave bir nitelik olarak doku karakteristigi de eklenerek daha
iist seviyeli bir uzayda daha giivenilir bir kesimleme yontemi gelistirilmistir. Cesitli

goriintiiler tizerinde uygulanan yontem basarih sonuglar vermistir.

Bu tezde sunulan nesne takibi calismasi da, nesnenin istatistiksel renk
dagilimint kullanan parametrik olmayan bir yOntem olan ortalama kayma
algoritmasina dayalhdir. Nesne ve arka plan renklerinin olduk¢a benzer oldugu
ortamlarda nesneleri takip etmek deginilmesi gereken bir problemdir. Nesne ve arka
plan renk dagilimlarinin olduk¢a yakin oldugu bazi durumlarda yalmzca renk
dagilinu bilgisini kullanmak nesneyi giivenilir bir sekilde takip etmek icin yeterli
olmaz. Bu problemi gidermek i¢in sunulan c¢alismada kernel yogunluk tahmini
yontemi ile elde edilen hareket bilgisi kullanilarak nesne ve arka plan
modellenmistir. Renk dagilimina ilave olarak hareket dagihm bilgisi de, daha
giivenilir bir nesne takibi ¢alismasi gergeklestirmek i¢in klasik ortalama kayma
algoritmasina eklenmistir. Calismanin performans: ve sayisal sonuglart yapay ve
gercek gorintii dizileri lizerinde yapilan testlerle sunulmus ve karsilastirma

yapilmistir.

ANAHTAR KELIMELER : Ortalama Kayma Algoritmasi, Gériintii Kesimleme,

Nesne Takibi.



ABSTRACT

IMPROVING MEAN-SHIFT ALGORITHM FOR OBJECT TRACKING AND

IMAGE SEGMENTATION

OZDEN, Mustafa
Kirikkale University
Graduate School Of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Eng., M.Sc. Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ediz Polat

February 2005, 103 pages

Due to the advances in computer technology, image processing and computer
vision applications have developed rapidly and found applications in many areas
including factory automation, medical and military applications, intelligent interfaces
and surveillance systems. The goal of the thesis is to improve the mean shift
algorithm which can be used for image segmentation and object tracking in image

sequences.

This thesis describes a new color image segmentation method based on low-
level features including color and texture. The mean-shift algorithm with color and
spatial information in color image segmentation is in general successful, however, in
some cases, the color and spatial information are not sufficient for superior

segmentation. Recently, the discrete wavelet transform (DWT) has become a popular

iii



approach for texture characterization. The proposed method uses wavelet frames that
provide translation invariant texture analysis. The method also integrates an
additional texture feature to the traditional mean shift segmentation algorithm with
color and spatial space. Experimental results show that the algorithm gives

satisfactory results.

This thesis also presents an object tracking framework based on the mean-
shift algorithm, which is a nonparametric technique that uses statistical color
distribution of objects. Tracking objects through highly similar-colored background
is one of the problems that need to be addressed. In various cases where object and
background color distributions are very similar, the color distribution alone is not
sufficient to track objects reliably. To deal with this problem, the proposed algorithm
utilizes a statistical background and foreground modeling to detect the motion using
kernel density estimation techniques. In addition to color distribution, this statistical
motion representation is integrated into a modified mean-shift algorithm to create
more robust object tracking framework. The superior performance with quantitative
results of the framework has been validated using experiments on synthetic and real

sequence of images.

KEYWORDS: Mean Shift Algorithm, Image Segmentation, Object Tracking.
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1. GIRiS

Sayisal bir resim (goriintil), nesneler tarafindan yansitilan 151k enerjisinin
(analog sinyal) bir algilayici tarafindan 6ngoriilen elektromanyetik aralikta
algilanarak sayisal sinyal haline doniistiiriilmesi ile olusur. Bir goriintiiniin temel
bilegeni pikseldir. Saytsal bir gériintii mxn boyutlu piksellerden olusan bir matris ile
ifade edilir. Gri tonlu goriintiilerde, goriintt farkli gri ton degerlerinden olusur. Gri
deger araliklar1 {0,1,2,...255} seklinde ifade edilir. Bunun anlami, bir gri tonlu
goriintiide 256 tane farkli gri ton degeri daha dogrusu gri deger bulunabilir. Sifir gri
degeri kural olarak siyah renge, 255 gri degeri ise beyaza karsilik gelir. Bu degerler
arasinda ise gri tonlar olusur. Elektromanyetik spektrumda 0,4-0,5 um dalga boyu
mavi renge; 0,5-0,6 um dalga boyu yesil renge; 0,6-0,7 pm dalga boyu kirmizi renge
karsilik gelir. Bu dalga boylarinda elde edilmis ti¢ gri diizeyli goriintli bilgisayar
ekraninda sirasi ile kirmizi-yesil-mavi (RGB) kombinasyonunda iist tiste diistiriilecek

olursa renkli goriintii elde edilmis olur.

Video kamera ve tarayict gibi goriintii yakalayici cihazlarla alinarak
sayisallagtirilan  gortintiilerin  gelistirilen yontemlerle islenip analiz edilerek
goriintiilerden bilgi elde edilmesi ve bu bilgilerin yorumlanmasi, goriinti isleme ile
bilgisayarlt gérii alanlarinin temel amaglarindandir. Gortintii isleme uygulamalarina
Ornek olarak fabrika otomasyon uygulamalarindan endistriyel kalite/liretim
kontrolleri, tibbi uygulamalardan kan hiicrelerinin sayimi, bilgi islem
uygulamalarindan karakter tanima, giivenlik amagli uygulamalardan yliz tanima,

askeri uygulamalardan akill silahlar Gretimi gibi Ornekler verilebilir. Dolayisiyla



gelisen teknoloji ile 6nceden ¢ok pahaliya mal edilen sistemlerin yaptig: isler goriintii

isleme sistemleri ile daha hizli, ekonomik ve hassas bir sekilde yerine getirilebilir.

Bilgisayarli gorii uygulamalarinin amaci1 aktif diinyayr algilama ve
yorumlama yetenegine sahip sistemleri gérmeye dayali olarak gelistirmektir. Bu
sistemlerde kamera ile goriintii dis ortamdan alimir, goriintli isleme teknikleri ile
islenir, yorumlanir ve yapilmasi1 gereken isleme karar verilir. Bu tip uygulamalara
ornek olarak, askeri uygulamalar, giivenlik uygulamalari, akilli otomasyon
sistemlerinin gelistirilmesi, etkilesimli multimedya sistemleri verilebilir. Ornegin

bilgisayarli gorii ile yapilan bir giivenlik sistemi zamandan ve yerden tasarruf saglar.

Bu tezde, bilgisayarhh gorii alanindaki temel branglardan olan kesimleme
(segmentasyon) ve nesne takibinde karsilasilan problemlerin ¢ozlimiine yonelik
yontemlerin gelistirilmesi amaglannmugtir. Kesimleme, goriintiiyii aralarinda benzerlik
gosteren belirli bolgelere ayirma islemi olup, bir gok bilgisayarli gorii ve goriintii
isleme uygulamalarinin temelini olusturur. Bu tezin temelini olusturan Ortalama
kayma kesimleme yontemi parametrik olmayan ve gergek zamanli uygulamalara
olanak veren hizli bir kesimleme yontemidir. Bu ydntem goriintiilerdeki piksellerin
renk ve koordinat bilgilerini nitelik olarak kullanir. Ancak bu bilgiler bazi
durumlarda giivenilir bir kesimleme yapmak igin yeterli olmayabilir. Sunulan
calismada goriintiilerden elde edilen doku (texture) bilgisi de ortalama kayma
yOnteminin nitelik uzayina eklenerek daha st seviyeli bir uzayda daha giivenilir bir

kesimleme yontemi gelistirilmistir.

Nesne takibi de bilgisayarli gorti uygulamalarindaki Snemli konulardan
biridir ve ¢ogu uygulamada gereklidir. Nesne takibi, video goriintiilerinde, ilgilenilen

nesnenin veya Kisilerin goriintii diizlemindeki konum bilgisini bulmay1 ve bu



bilgilerin zamana goére degisiminin takip edilmesini amagclar. Ortalama kayma
algoritmasi ile gergeklestirilmis nesne takibi yontemi de ger¢cek zamanh ¢alisabilen,
olasiliga dayali hizli bir takip yOntemidir. Yontem, takip edilecek nesnenin ve
nesnenin bulundugu ortamin renklerinin birbirine yakin oldugu durumlarda giivenilir
sonuclar vermemektedir. Bu tezde sunulan nesne takibi yoOnteminde, standart
ortalama kayma takip yonteminde kullanilan renk dagilim fonksiyonuna ek olarak,
kernel yogunluk tahmini yontemi ile elde edilen hareket dagilim fonksiyonu da

kullanilmis ve daha iyi sonug veren bir yontem gelistirilmistir.

Tezdeki boliimler su sekilde diizenlenmigtir. 1. kisimda temel kesimleme
tekniklerine ve nesne takibi yontemlerine ait tanimlamalar ve daha 6nce yapilmig
calismalar 6zet olarak verilmistir. 2. kisimda tezde gelistirilen yontemde kullanilan,
ortalama kayma algoritmasi ile goriintii kesimleme, dalgacik donistimii ve k-means
Obekleme yontemi ile ilgili temel bilgiler, kernel yogunluk tahmini ve ortalama
kayma ile nesne takibi algoritmalar1 orijinal sekilleriyle, ayrintilartyla anlatilmastir. 3.
kisimda gelistirilen kesimleme yontemi ve nesne takibi yontemi detaylariyla
agiklanmustir. 4. kisimda ise her iki yonteme ait sonuglar verilmis ve daha 6nceki

yontemlerle kiyaslamalar1 yapilmistir.

1.1. Goriintii Kesimleme

Goriintii kesimleme iglemi, goriintilyli aralarinda benzerlik gosteren belirli
bolgelere ayirmak igin kullamilan, islenmis goriintii verilerinin analizi igin gerekli
olan en ©Onemli adimlardan biridir. Askeri, medikal ve multimedya
uygulamalarindan veri depolamaya kadar c¢esitlilik gosteren, ger¢ek zamanh

bilgisayarli gérme uygulamalarinda da ilgilenilen nesnelerin taninmasi i¢in goriintii



kesimleme alt seviyeden bir islem olarak sarttir. Cilinkii bu tip uygulamalarda 6n
islemde goriintiiniin igerdigi binlerce detayla ilgilenilmez. Onemli olan resimdeki
alanlardir. Daha sonraki adimlarda ise (iist seviyeden islemlerde) ilgilenilen alanin

detaylarina inilerek isleme devam edilir.

(@ (b)

Sekil 1.1 Kesimleme islemi (a) Orijinal resim (b) Kesimlenmis resim

Uygulamaya bagli olarak tam kesimleme ya da kismi kesimleme gerekebilir.
Tam kesimlemede, kesimlenecek nesnenin rengi ile zemin rengi arasinda belirli bir
karsitlik olup renkler fazla gesitli degildir ve basit kesimleme yontemleriyle nesne
zeminden Kkolaylikla ayrilabilir. Sekil 1.1’de kesimleme islemine bir Ornek
goriilmektedir. Bu tip uygulamalara 6rnek olarak kan hiicrelerinin sayimi, yazi
karakterlerinin taninmast ve bazi robotik montaj uygulamalar1 verilebilir. Kismi
kesimlemede ise goriintii segilen parametreye, 6rnegin parlaklik, renk, yansima,
sekil, doku, hareket gibi, gére homojen olan bolgelere ayrilir. Sekil 1.2°de kismi
kesimlemeye o6rnek verilmistir. Eger karmasik bir manzara igeren goriintii
isleniyorsa, rnegin bir sehrin havadan gekilen fotografi gibi, bir grup iist tiste binmis
homojen alanlarin ortaya g¢ikacagi goriilmektedir. Bu yilizden kismi kesimlenmig
goriintii sonraki agamadaki islemlere bagimhidir ve nihai goriinti kesimleme iist

seviyeden bilgilerin de kullanilmasiyla elde edilir.



Sekil 1.2 Kismi kesimleme (a) Orijinal resim (b) Renk kesimleme (c)Hareket

kesimleme

Veri hacminin yeterince azaltilmasi ihtiyaci, giderek Onem kazanmasina
ragmen karmasik manzaralarin tamamen dogru ve tam kesimlemesi genellikle elde
edilememistir'”. Bu sebeple kismi kesimleme yiiksek seviyedeki islemler igin bir

giris olarak kullanilmaktadir.

1.1.1. Literatiirdeki Kesimleme Yontemleri

Gortintii verilerinin belirsiz olmas: sikga bilgi kaybiyla beraber gelen temel
kesimleme problemlerinden biridir. Uygulamada kullanilan temel niteliklerine gore
kesimleme yontemleri ii¢ ana grupta incelenebilir. Birinci gruptakiler, gériintii veya
gorlintli pargast hakkinda global bilgi edinmeye dayanan yontemlerdir. Bu
yontemlerde bilgi edinme genellikle goriintli niteliklerinin histogramini hesaplama
seklindedir. Kenar bulmaya dayali kesimleme ydntemi ikinci gruba girer ve bolge
bulmaya dayali kesimleme {iglincli grupta yer alir. Kenar kesimleme ya da bolge
biiylitmeye dayali kesimlemede goriintiiye ait birgok farkli karakteristikteki nitelikler
kullanilabilir. Ornegin parlaklik, doku, harekete sahip alanlar bu niteliklerdendir.
Ikinci ve tiglincii gruptaki yontemler ortak bir problemi gozerler. Her bdlge kendisini

cevreleyen sinirlar ile belirlenebilir ve her kapali sinir bir bolgeyi belirler. Bu iki



yaklagim bir arada kullanilarak gesitli kesimleme yoOntemleri de, 6rnegin bolge

yakinhk grafigi yontemi gibi, gelistirilmigtir.

1.1.1.1. Esikleme

Esikleme yOntemi bilinen en basit kesimleme ydntemidir. Gri tonlu veya tek
kanall1 gériintiilerde genellikle nesne ve artalan renkleri arasindaki belirli bir kontrast
farkindan belirlenen bir esik degerine gore kesimleme yapilir. Esik degerinin dogru

secilmesi bu yontemde ¢ok dnemlidir ve bu konuda bir ¢ok ¢alisma yapilmistir™,

Cok kanall1 gortintiillerde ise, ornegin renkli resimler {i¢ uzaysal kanalli iken
meteorolojik uydulardan alinan goriintiiler ise daha ¢ok uzaysal kanala sahiptirler,
her kanal birbirinden bagimsiz sekilde esikleme islemine tabi tutulur ve sonra bu
esiklenmis kanallar birlestirilerek kesimlenmis goriintii elde edilir'”. Diisiik islem
stiresi ile gortintiilere gercek zamanlh olarak uygulanabilirliinden dolay: esikleme,
goriintii kesimlemede popiiler bir ara¢ olma 6zelligini hala siirdiirmektedir ve gercek

zamanl esik belirleme yontemleri halen arastirmaya agik bir ¢alismadir®'D.

1.1.1.2. Kenar Kesimleme

Kenar belirlemeye dayali goriintii kesimleme yontemi de ilk kesimleme
yontemlerinden olup, gesitli kenar belirleme operatorleri ile goriintiideki farkl
bolgelerin smirlarini bulma esasina dayanan ve halen de 6nemini koruyan bir
yontemdir”. Goriintiideki sirlar farkli nitelikteki bolgeler arasindaki gegislerden,
Ornegin renk ve doku, ya da gorlintiideki stireksizliklerden kaynaklanir. Sinirlarin

belirlenmesinde belirli bir esik degerinin kullamimas1 da miimkiindiir “'». En gok



kullanilan kenar filtreleme operatérleri Sobel, Prewitt ve Canny’dir. Sobel ve Prewitt

operatdrleri temelde goriintiiniin basit bir filtreden gegirilmesine dayanirken

(13)

Canny' ~’ prosediirel hesaplamalar gerektiren bir yontemdir. Kenar kesimleme
yonteminde kullamlan diger yaklagimlar kenar gevsetme!'*'” ve siur
kopyalamadir®2Y,

1.1.1.2.1. Hough Déniisiimii

Eger bir goriintii, sekilleri ve boyutlan bilinen nesneler igeriyorsa kesimleme
bu nesnelerin bulunmasi islemine doner. Tipik uygulamalar baski devre kartlarindaki
yuvarlak deliklerin bulunmasi ya da uydudan alinan goriintiiler igerisinde belirli bir
nesnenin aranmasi olabilir. Arama islemi uygun maskenin segilerek goriintiiniin
taranmas1 sirasinda bulunan iliski katsayisina bakilarak yapilabilir. Ne yazik ki
goriintiideki sekil bozukluklari, doniis agist degigiklikleri nedeniyle maske yoluyla
arama ¢ok iyi sonu¢ vermez. Bu problemi ¢6zmek i¢in giiriiltiili goriintiilerde bile

basarili sonug¢ veren Hough doniistimii uygulanmaktadir.

Hough doniisiimii ilk kez goriintiideki belirli bir matematiksel fonksiyona
sahip diiz ¢izgileri tespit etmek i¢in gelistirilmistir ve kullanmicinin parametre
girmesini gerektirir(zz). Gelistirilmis Hough doniistimleriyle ise parametrelerin de
goriintiiye gore otomatik olarak segilmesi ve matematiksel fonksiyona sahip

olmayan sekillerin de tespit edilmesi verimli bir sekilde saglanmugtir®.



1.1.1.3. Bélgeye Dayah Kesimleme

Onceki kisimlarda deginilen kesimleme yontemleri farkli bélgeler arasindaki
smrlar1 belirlemeye dayanmiyordu. Bu yontemde ise ama¢ dogrudan bu bélgeleri
belirlemektir. Bu tip yontemler ise; bolge birlestirme, bdlge ayirma, ayirma ve
birlestirme ve Watershed kesimleme yontemleridir. Kenar bulma ve bolge
genisletme yoOntemleri aymi sonuglar1 vermez ve bu iki yontemi birlestirmek
genellikle daha iyi sonug verir. Homojenlik bolgeleri tanimlamada en 6nemli bilgidir
ve bolge genigletme yontemindeki ana kesimleme kriteridir. Bolge genisletme
yonteminde ana fikir goriintliyi maksimum homojenlige sahip alanlarina ayirmaktir.
Alanlarin homojenligi i¢in gerekli kriterler gri tonlar, renk, doku, ve sekle dayali

modeller olabilir®*3?,

1.1.1.4. Eslestirme

Eslestirme de goriintii igerisinde aranilan nesnenin bilinmesi halinde
kullanilabilecek olan temel kesimleme yontemlerinden biridir. Bu yontemde, en
basit anlamda, bir goriintiideki nesneyi ya da oriintiiyli bulmak i¢in gériintii, her
yonde ve agida, bastan sona taranarak ayni 6riintiiye sahip (eslestirme sonucu pozitif)
bolgeler belirlenir. Eslestirilecek olan oriintii cok kiiciik yada nesnenin tamamini
iceriyor olabilir. Bazi durumlarda eslestirme goriintii dontisimlerinden bagimsiz
olabilir. En iyi eslestirme nesne 6zellikleri ve nesne iligkilerine bagli olan bazi
uygunluk Kkriterlerine dayamir. Bu uygunluk kriterleri de basit iligki

hesaplamalarindan ¢izge eslestirme gibi karmasik yaklasimlara kadar uzanabilir®?.



1.1.1.5. Dokuya Dayah Kesimleme

Doku bir yiizeyi ya da nesneyi tanimlayan bir 6zelliktir ve sezgisel olarak
algilanabilir. Fakat diinya tizerindeki doku ¢esitliliginin ¢ok olmasindan dolay1 kesin
bir kaliba konarak tanimi yapilamamaktadir. Doku karsilikl iligkili elemanlari igeren
bir kavram olarak tamimlanabilir. Bu ytizden bir piksel grubunu (doku primitifleri
veya doku elemanlart) gdz 6niine almak gerekir ve doku niteligi bu g6z niine alinan
grup sayisi ile (doku 6lgegi) tammlanabilir®. Sekil 1.3’te Brodatz®> albiimiinden

bazi doku Srnekleri verilmistir.

ringa dokumasi

iabaklanmis deri

hayvan Hivil tudjla duvar plastik kabarcikliar

Sekil 1.3 Brodatz albiimiinden ¢esitli doku drnekleri

Doku genel olarak texel ismiyle adlandirilan doku primitifleri veya doku
elemanlarin1 igermektedir. Cimen veya kopek tiiylerindeki primitifler birkag¢ piksel
kiimesi ile temsil edilir ve bunlar bir y1gin ya da uzun ¢izgilere karsilik gelir. Bir
mantar tipa dokusu iizerindeki primitifler sekil ve boyut olarak degisen piksel

gruplan ile temsil edilir. Dokuyu tanimlamadaki onemli bir problem de dokunun



Olgegidir. Clinkii doku tanimlamasi 6lgege bagiml olup belirli bir dlgekte (frekansta)
tekrar eden niteliklerle ifade edilir. Bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullanimina
imkan saglamak i¢in baz1 6zel niteliklerin de belirlenmesi ihtiyac1 da var olmakla
birlikte, doku genellikle hassas, kaba, taneli ve piiriizsiiz olarak siniflara ayrilmistir.
Bu nitelikler dokuyu olusturan tonsal ve yapisal nitelikler olarak belirtilebilir®. Ton
primitifteki piksel parlaklik 6zelligi ile ilgili iken yap1 primitiflerdeki konumsal

iliskiye baghdir.

Her piksel konum ve ton ozellikleri ile karakterize edilebilir. Bir doku
primitifi baz1 tonsal ve bolgesel ozellikleri ile stirekli bir piksel kiimesidir ve
ortalama parlakligi, maksimum ya da minimum parlakhif, boyutu ve sekli ile
belirlenebilir. Primitiflerin konumsal baglantis1 gelisigiizel, kismi baglantili olabilir
ya da bazi primitifler ortak olarak baglantili olabilir. Bu durumda gériintiideki doku
primitiflerin sayis1 ve ¢esidi ile konumsal iliskileri de g6z Oniine alinarak
tamimlanabilir. Eger doku primitifleri kiiciik ve komsu primitifler arasindaki tonsal
farklar biiyiik ise hassas bir doku (yiiksek uzaysal frekansli) olusur. Eger doku
primitifleri daha biiyiik ve birkag pikselden olusuyorsa kaba bir doku (diisiik uzaysal
frekansli)) olusur. Buradan da anlagilabilecedi gibi hassas ve kaba doku

karakteristikleri 6l¢ege bagimhdir.

Doku karakteristiklerini karsilastirmada dokunun zayif ya da gliglii olmasi da
bir olgiittiir. Zayif dokuda primitifler arasinda kiiciik uzaysal girisimler vardir ve
yeterli olarak primitif ¢esidinin bazi komsuluklarda belirme frekansiyla belirlenir.
Giiglii dokuda ise primitifler arasindaki uzaysal baglantilar genellikle diizenlidir ya

da diizenli olmaya yakindir ve primitif ¢iftlerinin frekansiyla tanimlanmas: yeterlidir.
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Giiglii bir doku tanima iglemi genellikle primitifler arasindaki uzaysal iligki

ve primitiflerin tamamen tammlanmasi ile birlikte yerine getirilmistir®®”),

Sabit doku belirli bir bolgedeki 6zellikleri sabit, az degisimli ya da yaklasik
olarak periyodik olan primitiflerden olusmustur®. Sabit doku ile kapli biiyiik bir
alan1 g6z Oniline alacak olursak bu alanin gittikge kiiglilen parcalarindaki doku
parcalar1 sabit bir ¢6zliniirlilkte dijitize edilirse doku karakteristigi sabit Kkalir.

Dolayisiyla goriintii ¢6ziiniirliigii doku tanimlamasi i¢in 6nemli bir 6zelliktir.

Temel olarak iki ¢esit doku analizi yéntemi vardir. Istatistiksel ve
dizimsel®?. Istatistiksel yontemler farkhi ozellikleri hesaplarlar ve doku
primitiflerinin boyutlarinin piksel tabanli olarak karsilastirilabildigi durumlarda ¢ok
uygun bir yontemdir. Dizimsel ve karma yontemler (istatistiksel ve dizimsel
yontemlerin bir arada kullanildign yontemler) dokunun primitif tiplerine goére
etiketlendirilebildigi doku analizlerinde yani dokunun sadece tonsal 6zelliklerine
gore degil daha farkli o6zelliklerine (6rnegin sekil gibi) gore tanimlanabildigi
uygulamalarda daha kullamighdirlar. Bu konuda yapilan ilk ¢alismalarda ¢ogunlukla
textonlardan (¢izgiler, dortgenler, elipsler,garpi ve artt sembolleri vb. geometrik
sekiller) olusan dokularin insanlar tarafindan hizli bir sekilde algilanabildigi
gérﬁlmﬁstﬁr(3 %40 Daha sonraki calismalarda ise texton algilama ve texton yogunlugu

hesaplamaya dayal1 yontemler gelistirilmigtir™®'*2).

1.1.1.5.1. Istatistiksel Doku Analizi Yontemleri

Istatistiksel doku analizi yontemleri, dokuyu istatistiksel 6riintii tanimaya
uygun bir sekilde analiz eden yontemlerdir. Her bir doku kendisini ¢ok boyutlu

nitelik uzayindaki bir nokta olarak temsil eden o6zelliklerin nitelik vektorii ile

11



tanimlanir. Asil amag¢ dokuyu smiflandirmada kullanilacak olan deterministik ya da

olasiliga dayali kurali tespit etmektir.

Uzaysal frekans hesaplamasina dayali doku analizi yéntemleri otokorelasyon
fonksiyonu, optik gorinti dontsimi ve kesikli goriinti doniistimudiir.
Otokorelasyon modelinde tek bir piksel bir doku primitifi olarak ele alinir ve
primitifin tonsal 6zelligi “gri ton” dur. Dokunun uzaysal organizasyonu primitifler
arasindaki dogrusal-uzaysal iligkileri belirten korelasyon katsayilan ile tanimlanir.
Alternatif olarak otokorelasyon fonksiyonu goriintii giic spektrumundan frekans

“3), Optik goriinti dontistimii  yonteminde ise Fourier

domeninde belirlenebilir
doniistim{i  kullanilarak, goriintii uzaysal frekanslan ile tamimlanmis, Fourier
spektrum halkalar1 ve ortalama enerji degerleri dokuyu karakterize etmede

kullaniimgtir®?,

Kesikli goriintii doniigiimii yonteminde dokuya sahip gortintii kiiclik alt
bolgelere ayrilarak bu bolgelerdeki piksel kiimelerinin Fourier, Hadamart, kesikli
cosiniis ve diger kesikli goriintii doniisim yontemleriyle analizi sonucu doku

karakterize edilir™®*?,

Doku tanimlamasinda kullanilan co-occurence matrisi yontemi dokudaki bazi
gri ton konfigiirasyonlarinin tekrarl bir sekilde belirmelerine dayanlr(47). Bu yontem
ikinci mertebeden goriintii istatistigini ifade eder ve genis ¢apta degisiklikler
gosteren dokularla da iyi ¢aligir. Ancak doku primitifinin seklini ifade edemez ve
bityiik primitiflerle iyi ¢aligamaz. Bu yontem, her ne kadar zor bir hesaplama
gerektirse de bu konuda bir ¢ok ¢alisma yapilmistir®® ve bu calismalardan bazilar

da yontemin pratik ve hizli olarak hesaplanmasinin saglanmasi yolundadir®~?,
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Kenar frekanst yonteminde dokudaki kenar frekansina bakilarak doku
karakterizasyonu yapilir. Primitif ¢esidine gore kiiciik kenarlar ve biiyiik kenarlar
uygun kenar bulma operatorleri ile bulunur®’. Daha sonra kenarlarin hassaslik,
karsitlik, gelisigiizellik, yonelme, periyodiklik ve boyut 6zelliklerine gore doku

karakterize edilir®>®.

Primitif uzunlugunun kodlanmas: da doku tanimlama igin kullanilan
yontemler arasina girmistir’® 73 Bu yontemde de kisa primitifler, uzun primitifler,
gri ton diizglinliigt (tek diizeligi), primitif vzunlugunun dizgiinliigli ve primitif

yiizdesini ifade eden formiiller gelistirilmistir.

Laws kendi adiyla anilan doku enerjisi 6l¢timiinii gelistirmistir(sg). Doku
Olgliti, ortalama alma, kenar bulma ve ikinci dereceden kenar bulmaya (spotlari
belirleme) dayali ¢ basit maskeden elde edilen vektorler ve bunlarin

konvolusyonundan elde edilen matris ile belirlenmistir®®.

Fractal tabanli doku analizi, doku kabalig, fractal boyut ve doku tanecikliligi
ile tanecik bogluklar1 arasindaki iligkilerin belirlenmesine yonelik olasiliga dayali bir

(60-65)

yaklagimdir Bu yontemde karmasik hesaplamalar gerektirir ve pratik

hesaplamalarin bulunmasina iliskin ¢alismalar yapllmxstlr(“'ég).

Matematiksel morfoloji yaklasimi yapr primitifleri kullanilarak ikili
gortintiideki sekillerin uzaysal tekrarliligim bulmaya dayanir. Daha biiylik ve
karmagik yap1 elemanlann kullamlarak primitifler arasindaki genel korelasyon
degerlendirilebilir. Ikili goriintii (siyah beyaz) veya doku bu yapisal elemanlar ile

erozyon islemine tabi tutularak doku niteligi karakterize edilir®

. Bu yo6ntem
genellikle taneciklerden olusmus doku tiplerine uygulanir ve esikleme uygulanarak

doku kesimleme yapilir.
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Doku déniisiimii yonteminde!"%”"

goriintiideki her bir doku tipi farkli bir gri
ton ile ifade edilir ve dokularin yo6nelimi ve biiyliklikleri dokudan nitelik
¢ikariminda ve bu niteliklerin siniflandiriimasinda kullanilmastir.

Dokuyu olusturan piksellerdeki gri tonlarin dogrusal tahmini de dokuyu

tanmimlamada kullan11m1$t1r(72)

ve pikselin sahip oldugu gri ton komsulugunda
bulundugu piksellerdeki gri tonlardan otoregresyon doku modeliyle tahmin edilir.
Otoregresyon modeli ikinci mertebeden uzaysal istatistik yontemi ile karsilagtirilms,
iki yontemin sonuglar1 arasinda fark goriilmemis ancak uzaysal istatistik yénteminin

daha hizli ve giivenli olarak uygulanabildigi vurgulanmigtir™.

Tepe ve Vadi yontemi ise goriintiideki parlaklik fonksiyonunun yatay ve
dikey olarak taranmasi sonucu yerel smurlarimin bulunmasina dayanan bir
yontemdir"*". Kaba hath dokularda say: olarak daha az olan daha biiyiik boyutlu
sinirlar (daha yiiksek tepeler ve daha derin vadiler) ile temsil edilirken hassas dokular

daha ¢ok sayidaki kiigiik boyutlu sinirlar ile temsil edilir.

Doku iiretiminde de kullanlan Markov zinciri’® belirli bir mertebeden zincir
temsilindeki piksel gri tonlarmin gegis olasiliklart ile ifade edilir ve doku

karakterizasyonunda da kullanllmlstlr(77). Yang ve Liu®

nun yaptigi calismada doku
karakterizasyonu i¢in Markov alanlart kullamilmug, farklt dokudaki bolgeler

arasindaki siurlan belirlemek igin ise histograma dayali ortalama kayma yaklasinu

kullanilmugtir.

Doku tamimlamasi 8lgege (¢ozintirliige) oldukga bagimlhidir. Olgege bagimh
hassasiyeti azaltmak i¢in doku birden fazla ¢oziintirliikklerle tanimlanabilir ve uygun
bir 6l¢ek maksimum doku farkliligini algilamak icin secilebilirt”®. Gabor déntisiimii

ve dalgaciklar ¢ok Olgekli doku karakterizasyonunda verimli bir sekilde
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uygulanmlstlr(80'83). Iki yaklasimda c¢ok &lgekli uzaysal-uzaysal frekans filtreleme
yaklasimlarim sunar. Onceleri Gabor doniistimii ¢ok olgekli analizde popiiler bir
yontem olmus ise de dalgaciklarn kullanmi® bu yontemi golgede birakmustir.
Dalgacik dontisimiiniin de piramit ya da aga¢ yapili olmak tizere tamamlanmus,
tamamlanmamig veya paket-cerceve (packed-frame) seklindeki versiyonlarn doku

analizinde kullanilmigtir®*3®

ve geleneksel doku smiflandirmasi c¢aligmalarindan,
hem giivenilirlik hem de kolay hesaplama ag¢isindan daha iistiin oldugu anlagilmagtur.
Unser’in yaptigi ¢aligmada tamamlanmamig kesikli dalgacik ¢ergevelerinin
kullaniminin standart kritik olarak 6rneklenen dalgacik doku nitelik ¢ikarimu igin
daha uygun oldugu goriilmiistir. Gabor ve dalgacik doniistimlerinin doku
simflandirmadaki performanslarina ait bir kargilagtirma Vautrot tarafindan
yapﬂmlstlr(sg). Eger doku kesimleme asil amag¢ ise kabadan-hassasa dogru ¢ok

¢oziintirliikli yaklasim stratejisi sikga kullanilmistir®*®, dokulu alanlarin yaklasik

simirlari ise diisiik ¢oziinirliikteki ilk gériinttiden elde edilmistir.

Istatistiksel doku analizi yontemlerindeki en yeni ve insan algisiyla da tutarh

calisma ise Portilla ve Simoncelli®? tarafindan yapilmustir.

1.1.1.5.2. Dizimsel Doku Tanimlama Yéntemleri

Dizimsel ve karma doku belirleme yontemleri istatistiksel yontemler kadar
yaygin kullamlmamuslardir®. Dizimsel doku tanimlamast doku primitifinin uzaysal
iligkileri ile bigimsel bir dil yapisi arasindaki analojinin kurulmasina dayanir.
Goriintiideki dokuyu betimlemek igin dokular1 temsil eden kelimelerle bir gramer

dizilimi yapihr.
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Sekil zinciri grameri doku analizi i¢in en basit dizimsel yontemdir. Bu

yontemde doku bir baslangic sembolii ve onu izleyen sekil kurallart tarafindan elde

edilen gramer ile tanimlamr'.

Grafik grameri, primitif yerlesiminin diizlemsel grafigini olusturmakta
kullanilan bir yaklagimdir. Bunun i¢in primitif siniflart ve primitif uzaysal iligkileri

mutlaka bilinmelidir. Neticede doku smiflandirma sorunu grafik tanmimlama

problemine doniigiir®®,

Primitif gruplama yonteminde bazi 6zel oriintiilerden (pattern) olusan diisiik

seviyedeki primitifler gruplanarak iist seviyede tamimlama i¢in kullanilmiglardir®?,

1.1.1.6. Doku Analizi Uygulamalari

Doku tanimlama uygulamalarma mahsil miktarinin tahmini, uydu
goriintiilerinden seyrek ormanlarin konumlarinmi belirleme, X-ray goriintiilerinden
otomatik olarak ciger hastaliklarini belirleme, meteorolojik uydu verilerinden bulut
tiplerinin tanimlanmasi 6rnek olarak verilebilir. Bunlar diinyadaki neredeyse sinirsiz
olabilecek uygulamalardan yalmizca birkagidir. Endiistriyel ve biyomedikal

alanlarinin hemen hemen her dalinda, motor ya da tekstil endiistrilerinde kalite

(97-99) (100)

arastirmasi , is tabanh ylizey goriintileme™ ™, yol yiizeylerinin patinaj

tahmini'*%1%), mikroelektronik'®, uzaktan algllama(1°4’1°5), mamograﬁ(‘%), MR

(107,108) :(109)

beyin gorintiileme , ¢ boyutlu doku goriintiileri*"’, gérintii veritabanindan

(110)

icerik tabanli veri ayiklama' " gibi 6rnekler vermek miimkiindiir.
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1.2. Nesne Takibi

Nesne takibi (object tracking) ya da hedef takibi bilgisayarli gorii (computer
vision) alanindaki temel problemlerden biridir. Ayrica gergek diinyadaki dinamik
ortamlarla iligki kurmak ve gorsel olarak algilamak i¢in 6nemli bir islemdir. Nesne
takibi ¢ok genis uygulama yelpazesine sahip olup bir ¢ok gercek diinya senaryosunda
gereklidir. Ornegin insanlarin takibi goriintiileme sistemleri igin, goriintii
dizilerindeki insan aktivitelerinin yorumlanmasi1 da kapali devre izleme sistemleri
icin 6nemlidir. Insan viicut pargalarimn takibi ise gelismis insan hareket analizi ve
insan bilgisayar etkilesimi i¢in gereklidir. Tek parga nesnelerin konumlarinin
belirlenmesi ve takibi ise endiistriyel otomasyon sistemleri igin gereklidir. Bir fabrika
ortaminda nesnenin konumunun belirlenmesi ve takip edilmesi makine pargalarinin
ya da tek parga tiretimlerin montaj, demontaj, tasima veya paketleme iglemleri i¢in

gereklidir.

Giivenilir ve verimli bir takip ¢alismasi gelistirmek acisindan farkli uygulama
alanlar1 i¢in nesneyi en iyi sekilde temsil edecek modelin segilmesi gerekir. Takip
uygulamast i¢in nesne temsili, takip edilecek parametreler hakkindaki bilgiyi tasidif
icin 6nemlidir. Omegin bir nesne sadece 2 boyutlu uzaydaki konumunu belirten bir
nokta (x,y) olarak temsil edilebilir. Bu temsil basit, kisa, elde edilmesi nispeten kolay
ve hedef takibi gibi bir ¢ok uygulama igin yeterliyken, giiriiltiiye karsi1 ¢ok duyarlidir
ve takip edilecek olan nesnenin goriiniisii ve sekli hakkinda bilgi icermez. Goriintii
dizilerinde 3 boyutlu modeller olusturmak gibi bir ¢ok uygulamada ise ilgilenilen
nesnenin sadece konumu degil bunun yaninda daha fazla bilgi igerecek sekilde temsil
edilmesi gerekir. Bu durumda sekil ve goriis agist bilgileri de gereklidir. Sekil 1.4’te

takip agisindan basit ve kompleks nesne temsillerinin karsilastiriimas: goriilmektedir.

17



Noktasal nitelikler gibi basit nesne temsilleri goriintiden kolay elde
edilebilirlikleri yoniinden avantajlara sahiptir. Bununla birlikte bu temsil giiriiltiiye
olduk¢a duyarlhidir ve takibi zorlastirarak daha karmagik takip algoritmalarinin
kullanilmasini gerektirir. Kenar tabanhi nitelikler gibi daha karmasik temsillerin ise
nispeten takibi kolaydir ve giiriiltiiye karst o kadar duyarli degillerdir. Diger taraftan
sunulan nitelikler karmasiklastikca nitelik g¢ikarimi olduk¢a zorlasir ve yogun

hesaplamalar gerektirir.

Nesne temsili

: Alt seviye :
. !
/ E Noktasal nitelik ! \
- Takip glivenilirligi artar b L J - Karmasiklik azalir
- Sekil ve goriis agist E [ Kenar tabanl ) E - Nitelik ¢tkarimi
bilgisi saklamr ! L nitelik i basitlesir
) J
- Giiriiltii etkisi azalr i - i - On bilgi (model vs.)
i | Model tabanh i gerekmez
NG P | nitelik ; J
[N J o
i Ust seviye :.

Sekil 1.4 Nesne temsili noktasal, kenar tabanh ya da model tabanh olarak temsil
edilebilirler. Her temsilin de uygulamanin cesidine giore avantaj ve dezavantaji

vardmr
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1.2.1. Literatiirdeki Nesne Takibi Yontemleri
Asagidaki kisimlarda literatirde mevcut bulunan degisik nesne takibi

yontemleri agiklanmaktadir.

1.2.1.1. Tekli ve Coklu Nesne Takibi

Bilgisayar sistemleri ile beraber bir ya da daha ¢ok sensor (video kamera)
kullanan ¢ogu gorii tabanli sistemin ihtiyag duydugu bilgi ¢ikarimi ve g¢evreyi
yorumlamak igin nesne takibi temel bir gerekliliktir. Tipik sensor sistemleri
ilgilenilen nesneyi , arka plam ya da i¢ giiriiltii kaynaklarini iceren ortama iligkin
olgtimleri (gozlemleri) sunarlar. Nesne takibinin amaci ise ilgilenilen nesneleri igeren
ortamdan alinan sensor verilerini toplayarak bu sensér verilerini nesnenin ortamdaki
sonraki konumunu ve hizim tahmin etmek igin kullanmaktir. Bir nesnenin kapali
dongii takibini yapmak i¢in tasarlannug olan tekli nesne takibi ve ¢oklu nesne takibi
sistemleri arasinda temel bir fark vardir. Tekli nesne takibi sisteminde gozlenen veri
dogrudan dinamik sistemin aktif durumunu tahmin eden takip filtresine, 6rn. Kalman
filtresi, dogrudan giris olarak verilir. Sensér sadece tek nesne takibi igin
kullanildigindan, veri isleme igin Cok Hipotezli Takip (Multiple Hypothesis
Tracking) gibi karmagik yontemler kullanmaya gerek yoktur. Tekli nesne takibi
algoritmasinin genisletilmis sekli olan ¢oklu nesne takibi algoritmalarinda ilgilenilen
nesneye ait gdzlemleri kategorize etmek ig¢in karmasik veri isleme sistemlerine
ihtiyag vardir. Alman goézlemler dogrudan takip filtresine verilmez ve bir ¢ok &n
islemden, Ornegin Cok Hipotezli Takip algoritmasindaki ¢liriik hipotezlerin

azaltilmasi, geg¢irilir.
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Gorsel takipte, nesneler genellikle ¢cok boyutlu uzaydaki parametreler kiimesi
ya da bir nokta olarak tanimlanabilen nitelikler ile temsil edilirler. Bu nitelikler bazen
filtrelenmesi gereken giirtiltiilere sahip olan yogunluk, sekil, renk ve doku
bilgilerinden elde edilir. Gorsel takipteki en belirgin 6zellik durumun olasilik
yogunlugunu ya da seklin belirsizligini modellemeye dayanir. Algoritmalarin ¢ogu
Kalman filtresine dayali durum uzayi tanimini kullanir 'V, Kalman filtresi giiriiltiili
gozlem bilgisi ile Onceki duruma bagli olarak yapilan tahmini birlestiren bir
mekanizmaya sahiptir. Kalman filtresi gézlemler ve durumlarin kovaryans matrisleri
ile durum belirsizligini giderir ve giiriiltii gaussian dagilimli oldugunda iyi ¢alisir.
Eger sistem ¢ok dagilimli ve goriintiide bazi engeller varsa Kalman filtreleme
algoritmast kullamilamaz. Bagka bir nesne takibi yontemi olan Condensation
algoritmast da bir simiilasyon yontemidir ve goriintide biiylik gorsel engeller
oldugunda da iyi calisir’'?. Coklu hedef takibi genis ¢apta galisiimus bir konudur ve
bir ¢ok algoritma gelistirilmistir (3-116) "By, algoritmalarin ¢ogu ¢oklu hedef takibi

sdz konusu oldugunda Cok Hipotezli Takip algoritmasini kullamr7129,

1.2.1.2. Nitelik ve Modele Dayal Nesne Takibi

Literatirde temel olarak iki ana yaklasim vardir. {lk yaklasim goriintii
dizisindeki optik akis alanlarim (optical flow field) ya da yoZun hareket alanlarim
belirleyerek, goriintiideki nesneler i¢in yapiy1 anlamak amaciyla bu akis veya hareket
alanlarin1 ya da her ikisini de analiz eder. Ikinci yaklagim bir goriintiideki bir nesneye
ait kesikli niteliklerin sonraki goriintiideki niteliklere benzerligine dayamr(m). Bu

yaklasimda genellikle goriinttideki niteliklerin konumlar: sablon esleme (template
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matching) ya da diger arama yontemleri kullamilarak aramr. Uygun eslesme

bulundugu zaman nesne hareketi bu benzerliklerden belirlenir.

1.2.1.3. Nitelige Dayah takip

Nitelik takibindeki asil amag¢ ardisik gortintiilerdeki niteliklerin goriintiideki
konumlarini1 tahmin etmeyi saglamaktir. En ¢ok kullanilan ortak nitelikler kenarlar,
koseler ve fazla karsitlastirilmigs gorsel bolgelerdir (high visual contrasted
regions)(122'124). Buna ek olarak ayni 6zelliklere sahip piksel gruplari (blobs) da
nitelik olarak kullanlabilir. Son yillarda nitelik takibi icin degismezlerin nitelik
olarak kullanimini miimkiin kilmak {izere yeni degismezlerin hesaplanmasina
baslanmigtir. Kdseler ve hatlar gibi standart niteliklerin yerine projektif degismezler

(125,126)

(projective invariants) kullamlmiglardir Projektif degismezler kamera

pozisyonundan bagimsiz olan goriintii nitelikleridir.

1.2.1.4. Modele Dayah Takip

Modele dayali takip yaklasimlarinin ¢ogunda 6n bir bilgi olarak modelin
bilindigi varsayilir. Ama¢ model ve goriintii nitelikleri arasindaki maliyet
fonksiyonunu minimize eden uygun bir eslestirme yapmaktir. Eklemli nesnelerin
modele dayali takibine ait yeni bir ¢aligma sunulmustur’?". Nesnenin onceki
konfigiirasyonunun bilgisi ve goriintiiden alinan goézlemler Genisletilmis Kalman
filtresi ile nesnenin yeni konfigiirasyonunu tahmin etmek igin birlestirilmigtir. Diger
(127)

bir yeni ¢aligma ise gok yiizlii nesnelerin 2-3 boyutlu modellerini kullanmugtir

Onemli bir problem olan kismen engelli goriilebilen nesnelerin model tabanl
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takibine iliskin bir ¢alisma da sunulmustur’*®. Bu yaklagim, goriintiide nesne takibi

yerine takip agisindan nesne tanimaya dayanir.

1.2.1.5. insan Hareketlerinin Analizi Acisindan Nesne Takibi

Insan hareketlerinin bilgisayarla analizi genis olarak incelenmis bir

(129-13D) *yicut parcalarimin takibine dayali insan hareketinin analizinde

konudur
modele dayali ve goriiniime dayali olmak tizere iki ¢esit yaklasim vardir. Modele
dayali yaklasimda kiigiik figiirler, ya da 2 boyutlu kenarlar ya da hacimsel sekiller
olarak temsil edilen insan viicut parcalarinin modelleri kullanilir. Goriinlime dayal:
yaklagimda insan hareketi cogunlukla alt seviye ve 2 boyutlu nitelikler kullanilarak
tammlanir. Nitelik c¢ikarimindan sonra goriintii  kareleri arasindaki nitelik

benzerlikleri, pozisyon, hiz, sekil, doku ve renge dayali, 6rnegin Kalman filtresi gibi

istatistiksel tahminciler kullanilarak elde edilir.

Kapali devre izleme uygulamalari gibi 6rneklerde ise viicudun tamamimn
takip edilmesi bagimsiz viicut pargalarmin takip edilmesine gore daha verimli bir
sekilde yapilmistir. Burada takip edilecek olan nitelikler, noktalar, 2 boyutlu &bekler,
piksel gruplar: ya da hacimler olarak temsil edilmislerdir. Pfinder isimli ¢alismada
bolge tabanli yaklasim ve piksel kiimeleri insan viicudunu modellemek ve takip
etmek igin kullanilmistir"*?. Her piksel grubu, grup iizerindeki piksellerin konum ve
renklerinin gaussian dagilimi ile temsil edilmiglerdir. Piksel gruplar kisinin bas, el
ve ayaklarina kargilik gelir. Bunlarin takibi ise sonraki gériintiide kiginin goriiniisiinii
tahmin etmeyi, piksel grubuna ya da arka plan modellerine ait pikseller arasindaki
benzerligi belirlemeyi, bu modellerden birisi ile iligkilendirmeyi ve istatistiksel

modelleri giincellemeyi gerektirir. Ancak bu ¢alisma bir kisiyi takip etmekle simirl
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kalmistir. Bagka bir ¢alismada W4 ile isimlendirilen bir sistem insanlarin viicut
parcalarini stirekli takip etmek lizere gelistirilmistir*®. Sistem istatistiksel olarak
arka plan1 modeller ve 6n plandaki nesneleri algilayarak insan takibi i¢in sekil ile
periyodik hareket bilgisini kullanir. Bu sistem de viicut parcalarini, viicut hizasi

disinda iken takip edebilmekle simirhidir.

Ortalama kayma algoritmasi drnek dagilim noktasi i¢in en yakin modu
aramay1 saglayan parametrik olmayan istatistiksel bir yontemdir**1*>. Algoritma
son zamanlarda, gériiniime dayali, piksel gruplarinin takibi i¢in adapte edilmistir. Bu
piksel gruplarinin takibi senaryosunda, &rnek noktalar, o noktadaki 6rnek agirliklarn
olacak olan piksel degerleri, gorintii koordinatlari boyunca diizglin olarak
dagitilmislardir. Bu agirliklar, nesneye ait olanlarin yiiksek, arka plana ait olanlarin

ise diisiik degerde olacak sekilde histograma dayali tekniklerle segilirler.

Bilinen ortalama kayma ile nesne takibinde sadece renk bilgisi
kullamlmaktadir. Ancak ¢ogu uygulama i¢in bu yeterli olmamustir ve yontemi

(136)

gelistirmek icin bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. Ornegin Yilmaz’m caligmasinda

goriintiideki hareketlilikten dolay: ortalama kayma takipginin eksikligini gidermek
icin tiim goriintiide hareket uyumlandirma yontemi kullanilmistir. Porikli’nin*”

yaptig1 ¢alismada ise, takip edilecek nesneyi otomatik olarak belirlemek i¢in hareket

algilama ydntemi kullanilmis ve ortalama kayma ile takip islemi gergeklestirilmistir.

Ortalama kayma hizh bir takip yontemi oldugundan hem tekli hem de ¢oklu
nesne takibinde kullanilmigtir. Bu uygulamalar kimi zaman egitim ve eglence amach
alanlara da yonelmistir. Oyle ki Alman Isaret Dili’ne ait 152 kelimeyi tamyabilen, el
takibine ve yorumlanmasma dayali algoritmalar gelistirilmistir®®. Bradski*"

gelistirdigi insan bilgisayar etkilesimi uygulamasinda ortalama kayma yontemini
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adaptif pencere (kernel) boyutlar1 ile kullanmig ve yontemi CAMSHIFT
(Continuously Adaptive Mean Shift) olarak adlandirmustir. Yoéntemde kullanici
yiizliniin takip edilmesi ile sanal gergeklik ve video oyunu kumandalar
gerceklenmistir. Adaptif pencere biiyiikliigiiniin nasil gergeklenecegine dair de
Ornekler sunulmustur. Ancak takip esnasinda boyutu degisen nesneler igin pencere
boyutlarimin nasil adapte edilecegine iliskin en ciddi ¢alisma Collins"*? tarafindan

yapilmistir. Collins adaptif pencere boyutu igin Lindeberg teorisini**?

pencere
boyutu fonksiyonuna uygulamis ayni zamanda standart ortalama kayma takip
algoritmasinda kullanilamayan negatif piksel agirliklarimm da kullanilabilir hale

getirmistir.

1.3. Cahsmanmn Amaci

Renkli goriintii kesimlemede ortalama kayma filtreleme yontemi genelde iyi
sonuglar vermesine ragmen bu yontemin kullandigi renk ve uzaysal bilgiler bazi
durumlarda yeterli olmamaktadir. Bu nedenle sunulan ¢alismada goriintiilerdeki doku
bilgisinin de ortalama kayma ile filtreleme algoritmas: ile birlikte kullanilabilecegi
diigiintilmiigtiir. Son yillarda doku karakterizasyonu igin kullamlan popiiler bir
yaklasim da kesikli dalgacik doniigtimiidir (Discrete Wavelet Transform). Tezde
sunulan yontemde goriintiideki dokularin uzaysal hareketten bagimsiz olarak
analizini saglayan dalgacik gerceveleri (Wavelet Frames) kullanilmistir. Ortalama
kayma ile goriintii kesimlemede klasik renk ve koordinat uzayina ilave bir nitelik
olarak doku Kkarakteristigi de eklenmistir. Sunulan c¢aligmada goriintiilerden elde
edilen doku bilgisi de ortalama kayma algoritmasinin nitelik uzayina eklenerek daha

iist seviyeli bir uzayda daha giivenilir bir kesimleme yontemi gelistirilmisgtir.
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Ortalama kayma ile nesne takibi algoritmasinin degisik versiyonlari nesne ve
ortam renkleri farkli iken giivenilir bir yontem olarak kullanilsa da nesne ve nesnenin
bulundugu ortamu temsil eden benzer olasilik dagilimlart ortaya ¢iktiginda yetersiz
ve smirli kalmaktadir. Bu tezde iki ayr1 metodu yani ortalama kayma ve kernel
yogunluk tahmini (kernel density estimation) teknigine dayanan hareket algilama
(motion detection) yontemlerini birlestiren bir nesne takibi metodu sunulmaktadir.
Sunulan nesne takibi yonteminde, standart ortalama kayma takip yonteminde
kullanilan renk dagilim fonksiyonuna ek olarak, kernel yogunluk tahmini yontemi ile
elde edilen hareket dagilim fonksiyonu da kullanilmig ve daha iyi sonug¢ veren bir
yontem gelistirilmistir. Bunu yapmaktaki amag, nesne ve ortam arasindaki yakin
goriintli 6zelliklerinin dolayisiyla benzer olasilik dagilimlarinin neden oldugu nesne

takibi problemlerini ¢ozebilen daha giivenilir bir takip algoritmasi gelistirmektir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1.  Ortalama Kayma Yontemi ile Renkli Goriintii Kesimleme

Ortalama kayma ile kesimleme yontemi parametrik olmayan bir kesimleme
yontemidir ve kiilfetli hesaplamalar gerektirmez. Bu yiizden alt seviden bir iglem
olarak kolaylikla kullantlabilir. Ancak literatiirdeki ortalama kayma kesimleme
yontemi yalmzea goriintiideki piksellerin koordinat ve renk bilgilerinden tiiretilen
nitelik uzayim kullanmigtir. Boyle bir nitelik ¢ikarimm ise her bilgiyi barindiran bir
temsil degildir. Nitelik uzayindaki 6zellikler ne kadar ¢ok olursa o kadar giivenli bir
islem yapilmis olacagi da agiktir. Ortalama kayma hizli iteratif bir algoritma

oldugundan nitelik uzayinin boyutu arttiginda bile tyi sonug vermektedir.

2.1.1. Giris

Diigiik seviyeli bilgisayarli gérme uygulamalart yaniltict sekilde zordur.
Kullanilan tekniklerin ¢ogu, kullanicinin uygun degerleri tahmin etmesine baglh
oldugundan yanlis sonuglar kolayhkla elde edilmektedir. Performans artist
saglayabilmek i¢in, disiik seviyedeki islemler bagimsiz yiiksek seviyeli bilgilerle
desteklenmelidir. Béyle bir yaklasimda, diisiik seviye asamasinda bile girig bilgisinin
giivenilir bir temsilini saglamali ve nitelik ¢ikarma isleminin ¢ok az sayidaki giris

parametresiyle kontrol edilir olmast gerekir.

Gorintiilerin  nitelik uzayr tabanh analizi yukarda agiklanan amaclara
ulasiimasim saglayabilecek bir 6rnektir. Bir nitelik uzayi, verinin, herhangi bir

zamanda kiigiik gruplar olarak islenmesi sirasinda elde edilen bilgilerin
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haritalanmasindan olusur. Her bir grup i¢in, ilgili niteligin parametrik temsili elde
edilir ve sonug ¢ok boyutlu parametre uzayindaki bir noktayla iliskilendirilir. Giris
verisinin tamami islendikten sonra nitelik uzayindaki daha yogun bolgeler 6nemli
niteliklere karsilik gelir, 6rn. 6bekler, ve analizin amact bu 6bekleri birbirinden

ayirmaktir.

Nitelik uzaymnin dogasi uygulamaya bagimhidir. Haritalamada kullantlan alt
gruplar tek baslarina birer piksel olabilecegi gibi, -bir gortintiiniin renk uzayi
temsilindeki gibi-, ya da olasiliga dayali Hough doniisiimiindeki gibi yari-rasgele
secilen veri noktalart kiimesi olabilir. Nitelik uzayindaki avantaj ve dezavantaj ise bu
veri kiimesinin nasil tliretildigine bagimli olarak ortaya ¢ikar. Dezavantajlari en aza
indirmek amaci ile turetilen veri noktalarina ait nitelik degerleri ne kadar ¢ok olursa
nitelik uzayr da o kadar giivenli olur. Giris verilerine ek olarak bazi bilgilerde
eklenebilir, 6rnegin noktaya ait renk bilgisinin yaninda noktanin koordinat bilgisi
gibi.

Nitelik uzayinin analizi ise uygulamadan bagimsizdir. Yaymnlanmis olan
bircok obekleme yontemi varken bunlarn ¢ogu ger¢ek verilerden tiiretilen nitelik
uzayini analiz etmede yeterli olamamustir. Obeklerin ayni sekilde (6rn. elips) uzayda
dagilima sahip oldugunu varsayan yontemler kadar obeklerin belirlenmesi igin
onceden maksimum &bek sayisinin verilmesine dayanan yontemler de gergek bir

nitelik uzaymin analizindeki karmasikligi ¢6zememistir.

Sekil 2.1°de nitelik uzayma iliskin bir 6rnek verilmistir. Sekil 2.1.a.’daki
renkli resim ii¢ boyutlu L¥u*v* renk uzaymnda karsilik gelen noktalar olarak Sekil
2.1.b.’de gosterilmisti. Bu Ornekte obek merkezleri arasinda siirekli bir gecis

oldugundan dolayr Gaussian modellere dayali yontemlerin bu verileri dbeklemesi
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sirasinda sorunlar ortaya cikar.

Sekil 2.1. Nitelik uzayma bir 6rnek (a) 400x276 boyutlarinda renkli bir resim
(b) 110400 veri noktasi olarak L*u*v* renk uzayinda gosterimi

Gelisigiizel yapilandirtlmis nitelik uzayi, varsayimlara dayanmadig igin
ancak parametrik olmayan yontemlerle analiz edilebilir. Literatiirde bu yontemlere
ait ¢ok sayida 6rnek bulunabilir ve bu yontemler iki ana simifa ayrilir. Bu simiflar
hiyerarsiyel dbekleme ve yogunluk tahmini’dir. Hiyerarsiyel dbekleme yonteminde
bazi yaklasim ol¢iitlerine gore veri ya toplanir ya da bolintir. Ancak bu yontem
islemsel olarak oldukga kiilfetlidir ve verilerin toplanmasi ya da béliinmesi isleminin
anlamli bir sekilde durdurulmast i¢in gerekli olan kriter net degildir. Yogunluk
tahminine dayalt parametrik olmayan o©bekleme yonteminde ise, nitelik uzayi
sunulan parametrelerin deneysel olasilik yogunluk fonksiyonlari (p.d.f) olarak ele
alinir. Nitelik uzayindaki yogun bdlgeler, bilinmeyen yogunlugun modlart olup
p.d.fiin yerel maksimum noktalaridir. Bir modun konumu belirlendikten sonra

onunla ilgili olan dbek nitelik uzayinin yerel yapisina bagl olarak ayristrtlirt 214

Ortalama kayma prosediirii 1975 yilinda Fukunaga ve Hostetler tarafindan ilk

(135)

kez ortaya atilmus parametrik olmayan bir 6bekleme yontemidir' "”. Yontem daha
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sonralar unutulmus, Cheng’in’ 134

makalesine kadar ilgi gérmemistir ve {istiin
Ozelliklerine ragmen istatistiksel literatiirde de gériilememistir. Daha sonraki yillarda
kesimleme ve renkli nesne takibi uygulamalarinda kullanilarak tekrar giindeme

gelmiStir(MO,MS-M‘))

2.1.2. Ortalama Kayma Prosediirii

Kernel yogunluk tahmini (6riinti tamima literatlirinde Parzen penceresi
yontemi olarak ta bilinir) en ¢ok kullanilan yogunluk tahmini yontemidir. Verilen n
adet veri noktast {xi}i n ler d boyutlu Oklit uzayr R“de rastgele noktalar olmak
tizere, K(x) kerneli ile, (kernel yari¢api h), x noktast i¢in hesaplanan ¢ok degiskenli

kernel yogunluk tahmini 2.1. esitligindeki gibi tammlanir.

f(x)= nllzd ;K(x;x’) 2.1

Kernel yogunluk tahmininin kalitesi yogunluk ve tahmin edilen yogunluk
arasindaki karesel hatanin ortalamasi ile olgtiliir. Pratikte, bununla birlikte, bu
Olgiitiin  sadece asimptotik yaklasimi 6l¢iilebilir. En optimum kernel, ortalama
minimum toplam kare hatasi veren Epanechnikov kernelidir ve profili 2.2.
esitligindeki gibi verilen ve 2.3. esitligindeki gibi yaricap olarak simetrik bir

kerneldir.

1-x 0<x<l1

k,(x)= {O 2.2

x>1,

Sel@ra=ly <

KE(x) = 2.3

0 digd.
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2.3 esitliginde ¢q d boyutlu alanin birim hacmidir. Ornek vermek gerekirse;

c1=2, ¢r=m, 03=4n/3(150).

Epanechnikov kerneli sinirlarda tiirevlenemez ve 2.4. denklemindeki profil,

2.5. denklemindeki ¢ok degiskenli normal kernel olarak sonuglanir.

ky(x)= exp(-%x) x>0 24

K, (x)=Qr)™" exp(—%[lx”z ) 2.5

Profil temsili de uygulanarak 2.1. esitligindeki yogunluk tahmincisi tekrar

] 26

Burada f(x) yogunluk fonksiyonu ile tanimlanan bir nitelik uzaymnin

asagidaki gibi yazilabilir.

fha/( (x)= hd Z [

analizindeki ilk adim bu yogunlugun modlarint belirlemektir. Modlar gradyentin sifir
noktalarinda (V{(x)=0) bulunmaktadirlar ve ortalama kayma prosediirii yogunluk

tahminini hesaplamaya gerek kalmadan bu sifir noktalarint bulabilen tek yontemdir.

2.6. esitliginin lineerliginden faydalanarak yoguniuk gradyentinin tahmini,

yogunluk tahmininin gradyenti olarak ifade edilebilir.

2
] 27

Kernel profili k’nin tiim x€[0,0) igin tirevlenebilir oldugu varsayilarak

Vf, ¢ (%) = me»c)— MZ@ x)kﬂx;x'

asagidaki gibi bir fonksiyon tanimlanabilir.

g(x)=—-k"(x) 2.8

30



2.8. esitliginde tamimlanan g(x) profiline sahip G(x) kerneli ise su sekilde

tanmimlanir;

Gy =c, gl 29

2
] 2.10
)

2
) ifadesi pozitif bir say1 olarak kabul

2.7. esitliginde g(x) yerine yazilirsa

2 2C n
ki
s g

X—X,

!

XX,

h

d+2
nh""" o

, H ZI;x,gUz%

. 2, ., &
Vfy o (¥) = LS (y, ~x>g(

2.10. esitligi elde edilir. Burada ; g(

edilir ve pratikte de bu sart kolaylikla saglanabilir. 2.10. denklemindeki her iki
carpim da onem tasimaktadur. i1k terim 2.7. denklemindeki x noktast i¢in G kerneli

ile tahmin edilen yogunlukla iliskilidir (denklem 2.11.),

]

ikinci terim ise ortalama kayma (degisim), yani kernel (pencere) merkezi x ile G

x-x,

h

N Cou | & .
fh,(;(x) = ;}7{20(

kerneli kullanilarak elde edilen agirlikli ortalama arasindaki tarkhiktr.

m, ., (x) = ] - X 2.12

2.11. ve 2.12. denklemleri yerlerine yazilirsa 2.10. denklemi su sekle doner;

R 2 2¢; 4 ;3
th,K (x) = fh,(; (x)}l——*‘mh,(; (x) 2.

2
Cg,d

sonug olarak ortalama kayma vektori su sekilde hesaplanir.
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Y
m, ;(x) = %hzc———;”’((();) 2.14
no\X

2.14. ifadesinden de goriilebilecegi gibi x konumunda G kerneli ile
hesaplanan ortalama kayma vektorii, K kerneli ile elde edilen normalize edilmis
yogunluk gradyentinin tahmini ile orantilidir. Normalizasyon, G kerneli ile
hesaplanir ve bu yiizden ortalama kayma vektorii daima yogunluktaki maksimum
artiga isaret eder. Ortalama kayma yerel gradyent tahmini ile ilgili oldugundan
tahmin edilen yogunlugun sabit noktasina dogru bir yol tanimlayabilir. Yogunlugun
modlart ise boyle sabit noktalardir. Ortalama kayma prosediirii ardigik olarak

asagidaki islemlerin yapilmasi ile gergeklesir.

e my(x) Ortalama kayma vektoriiniin hesaplanmast

e Kernel G(x)’in ortalama kayma vektori ile tekrar hesaplanmasi

Bu islem, yogunluk tahminin gradyentinin sifir oldugu noktalarin yakininda
yakinsamayt garanti eder. Diisiik yogunluk degerlerine sahip bolgeler nitelik uzayi
analizinde onemsenmeyecek olan alanlardir ve boyle alanlarda ortalama kayma
adumlart biiylik olur. Benzer sekilde yerel maksimum noktalari yakininda ise
ortalama kayma adimlar oldukga kii¢iiktiir ve analiz daha hassas olur. Bu yiizden

ortalama kayma adaptif bir gradyent yiikseltme yontemidir.

2.1.3. Ortalama Kayma ile Goriintii Kesimleme

Nitelik uzayr analizi uygulamadan bagimsiz oldugu icin, bir¢ok alanda

cesitlilik gosteren gorii uygulamalarinda kullanmak Gzere algoritma gelistirilmesi
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amaciyla kullanilabilir. Tlgili olarak diisiik seviyeli islemler olan siireksizligi koruyan
yumusatma (discontinuity preserving smoothing) ve gériintii kesimleme Srnek olarak

verilebilir.

Bir pikselin degerini yerel pencerenin ortalama degeri ile degistiren
yumusatma isleminde sadece giiriiltiiler degil bilgiler de kaybolur. Siireksizlik
korumali yumusatma isleminde ise yumusatma miktar1 goriintiideki bolgelerin yerel
yapist icerisinde degisir, yani kenarlar korunur. Bu amagla bir ¢ok filtreleme yontemi
gelistirilmistir. Wiener filtresi, yerel diftizyon islemleri, M tahmincileri ve iki tarafli

filtreleme bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

Ortalama kayma prosediirii ile goriintii kesimleme gelistirilirken, hem konum
vektorleri hem de renk vektorlerinin birlestirildigi bir uzay tamimlanmistir. Birlesmis
konum-renk uzayi olarak adlandirilan bu nitelik uzayiin kullanilmasi ortalama
kaymanin goriintii kesimlemedeki verimliligini artirnustir'*>'*”_ iki tarafli filtreleme
yontemi de birlesmis konum-renk uzayim kullanmasina ragmen ortalama kayma
yonteminde konum bilgisinin kullanilma sekli ile farklidirlar. Bu uzayda, renkli bir
goriintiideki pikseller i¢in, her bir nitelik vektori (xi=[x,y.r.g,b]) iki adet konum
(x,y), ii¢ adet te renk (r g b) bilgisine sahiptir. Sadece gri tonlara sahip bir goriintii
i¢in renk vektorii 1 elemana sahip olacak ve nitelik vektori ii¢ elemanli olacaktir.
Nitelik uzay1 olusturulurken L*u*v* renk uzayi tercih edilmistir (gri ton bir goriintii
icin ise yalmzca L* kanah kullanilir). Bunun tercihindeki sebep ise RGB renk
uzayindaki koordinatlar arasinda bir dogrusallik olmamast, L*u*v* renk uzayinin ise

diizglin dagilimh bir yapiya sahip olmasidir.

Kesimleme algoritmasindaki ilk adim goriintiiniin ortalama kayma ydntemi

ile filtreden gegirilmesidir. Bu amagla, birlesmis konum-renk uzayinda kullanilacak



kernel asagidaki gibi tammlanr (esitlikte || sembolii kazang islemini ifade

2
] 2.15

Burada C, kernel fonksiyonundan elde edilen degerler igin uygun

etmektedir).

x"

h

F

X

1)

&

h’h’

C
Khx,hr (x) = k(
normalizasyon sabitidir. Nitelik vektdriine ait konum bilgisini iceren kisim x°, renk
bilgisini iceren kisim ise x', iki uzayda da kullanilan ortak yapiya sahip kernel
k(x)’tir. Bu kernellerin dogal olarak farkli bant genislik parametreleri olup, hy konum

bant genisligi ve h, renk bant genisligidir.

Orijinal ve birlesmis konum-renk uzaymdaki filtrelenmis goriintli piksellerine
ait d boyutlu vektorler x; ve z; i=1,...n, olsun. Ortalama kayma filtreleme yontemi su
sekilde tammlanir:

Her piksel i¢in

e j=1 ve y;=x; olarak almur.

e Agsagidaki esitlige gore (2.16.) yij+ hesaplanir ve islem yakmsadiktan

sonra y=y; . olarak alinir.

2]
2.16
ZJ

e Filtrelenmis piksel i¢in, z=(x%, ¥'ic) alinir. Burada s ve r iist sembolleri

YimH

Zf.x,g[ p

y_/+| =
n X=X,
Z/:l g(l h

sirayla vektoriin konum ve renk degerlerini ifade etmektedir.

Anlasilacag gibi filtrelenmis gortintiideki pikseller yakinsama noktalarindaki

renk degerlerini alacaklardir ve bu islem boyunca kernelin konumu, iki tarafl
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filtreleme yonteminin aksine sabit degildir ve pencere (kernel) yogunlugun artigi
noktalar boyunca veriler lizerinde dolasir. Yontem yakinsamayi garanti ettiginden
dolay1, kullanicinin herhangi bir durma kriteri girmesinin gerekmemesi de yéntemin
Onemli avantajlanindandir. Sekil 2.2°de gri tonlara sahip 256x256 boyutundaki
Kameraman resminin ortalama kayma yontemi ile filtreleme sonucu verilmistir.
Gokytizli ve c¢imenler yumusatilmis ancak kenarlardaki detaylarda degisme

olmamistir.

Sekil 2.2 Kameraman resmi (a) Orijinal resim (b) h=8, h,=4 icin ortalama

kayma yontemi ile filtreleme sonucu

Ortalama kaymaya dayali gortintii kesimleme ise ortalama kayma filtreleme
yonteminin uzantisidir. Goriintiideki her piksel, yakimindaki modlar genel nitelik
uzay1 analizi yontemleri ile yok edildikten sonra, komsulugunda bulunan birlesmis

yogunlugun énemli modu ile iligkilendirilir.

Orijinal ve birlesmis konum-renk uzayindaki filtrelenmis goriintii piksellerine
ait d boyutlu vektorler x; ve z; i=1,...n, kesimlenmis edilmis goriintiideki 1 ninci

piksele ait etiket ise L; olmak tizere ortalama kaymaya dayali kesimleme proseddirii
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su sekilde tanimlanir:
e (Gorlinti i¢in ortalama kayma filtreleme prosediirii kullamlir ve d boyutlu
yakinsama noktalari zi’ler hakkindaki ttim bilgiler saklanir (zi=yi ).
e Birbirlerine konum olarak hs’ten ve renk olarak hr’den daha yakin olan
yakinsama noktalar1 gruplanarak 6bekler {Cp}p=  m olusturulur.
e Her i=1,....n i¢in Li={plz; € C,} olacak sekilde &beklere ait yakinsama
noktalan etiketlenir. Istege bagli olarak M pikselden daha az piksele sahip

olan alanlar goriintiiden ayiklanir.

Sekil 2.3°te g6l resmi i¢in yapilan ortalama kayma kesimleme sonucu
gorilmektedir. Kesimleme sonuglart hy ve h, parametrelerinin se¢imine karst fazla
hassas degildir. 256x256 boyutlarindaki resimler 17x17 boyutlarinda bir pencereye
karsihik gelen aymt hg=8 parametresini kullanmislardir. 512x512 boyutlarindaki
resimlerde ise h¢=16 alinmistir. Renk parametresi h, ve en az 6neme sahip parametre
olan M de kesimlenmis goriintiideki bolgelerin sayisini kontrol eden parametrelerdir.

Bu orneklerde kullantlan kerneller diizgiin dagilimhidir.

Sonug olarak, Hostetler ve Fukunaga tarafindan ileri siiriilen ortalama kayma
algoritmasi, nitelik uzayimn analizinde oldukca verimli ve giivenilir bir yaklagim

(MT-M9.16076178) arafindan goriintii kesimleme (ve

olarak gorilmiistir. Comaniciu
ilerde nesne takipgisi) i¢in kullanilmak tizere adapte edilmistir. Yontem, gergek
zamanli uygulamalar i¢in bile olduk¢a rahat uygulanabilirligi ve kesimleme

sonucunun olduk¢a basit bir sekilde kontrol edilebilirligi ile kendisine genis

uygulama alani bulmustur.

36



ne
(a)

Sekil 2.3 Gél resmi (a) Orijinal resim (b) h=16, h,=7 ve M=40 i¢in ortalama

kayma yontemi ile kesimleme sonucu

2.2, Dalgacik Doniisiimii

Fourier teorisinden de tyi bilindigi gibi bir isaret (sinyal) sinlis ve cosiniis
fonksiyonlarindan olugan bir serinin sinirli toplami seklinde ifade edilebilir. Bu
toplam Fourier a¢ilimi olarak bilinir. Fourier agitliminin en biiyiik dezavantaji sadece
frekans ¢oziniirliigiine sahip olmast ve zaman ¢6ziintirliigline sahip olmamasidir.
Bunun anlami, sinyaldeki tiim frekanslari temsil edebilirken degerlerin ne zaman
ortaya ¢iktiginin bilinememesidir. Bu problemi ¢6ziimlemek igin sinyali ayni anda

hem zaman hem de frekans alaninda ifade edecek bazi ¢oziimler tretilmistir.

Dalgacik doniisimii ya da dalgacik analizi Fourier analizindeki bu
eksiklikleri gidermek i¢in uretilmis en yeni ¢dziimlerdendir. Dalgacik analizinde
tamamen Ol¢eklenebilir modiile edilmis pencerelerin kullanilmasi sinyal-kesme
problemini ¢6zer. Pencere sinyal boyunca kaydirtlir ve her spektrum i¢in hesaplama

yapilir. Bu islem her yeni bir saykil i¢in nispeten daha kisa (ya da uzun) pencere ile
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birgok kez tekrar edilir. Elde edilen sonu¢ sinyalin tiim farkhi ¢6zintirliklerdeki
zaman-frekans gosterimlerinin bir koleksiyonu olacaktir. Dalgaciklar ise zaman-
Olgek uzayinda tammlidirlar ve dlgek terimi frekansa zit bir kavramdir bu yiizden
frekans terimi fourier doniisiimii icin kullanilmustir. Biiyiik 6l¢ekten kiiciik 6lgege

gitmek ise resmin kiigiik bir bolgesine yakinlastirma yapmak gibidir.

2.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniistimii genel olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

y(5,7) = [ £ s ()t 217

burada * kompleks eslenigi gosterir. Bu esitlik f(#z) fonksiyonunun dalgaciklar olarak
adlandirilan () temel fonksiyonlar kiimesine nasil ayristirtlabilecegini gosterir.
Burada s ve t degiskenleri, olgek ve konum (doniisiim), dalgacik doniisimii
sonrasindaki yeni boyutlardir. Benzer sekilde ters dalgacik doniisimii de 2.18.

esitligindeki gibi verilir.
@O = [[r(s, 0w, ()dws 218

Dalgaciklar ana dalgacik olarak adlandirilan tek bir temel dalgaciktan y(r)

titretilirler.

| t—71
W, ()= ‘J—;W(Tj 2.19

2

Bu esitlikte s Olcekleme faktorii, v dontgiim faktorii, ve s ise farkli

dlgekler boyunca enerji normalizasyon faktortidiir. Dikkat edilirse dalgacik tabanh
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fonksiyonlar 6zel fonksivonlar olmak zorunda degillerdir. Bu fourier ya da diger

dontistiimler ile dalgacik doniistimii arasindaki 6nemli farklardandir.

2.2.2. Kesikli Dalgaciklar

Dalgacik doniisiminiin 2.17. esitligindeki gibi dogrudan kullanilmasini
zorlastiran ¢ temel 6zelligi vardir. Bunlardan ilki stirekli dalgacik dontisiimiiniin
indirgenebilir  olmasidir.  2.17.  denkleminde dalgacik dontstimii  stirekli
Olgeklenebilen ve asil sinyal ile bu sinyalin tizerinde siirekli kayan sinyal arasindaki
iliskinin hesaplanmasi yoluyla hesaplanmistir. Olgeklenen fonksiyonlarin higbir
yerde ortogonal temellere yakin olmayacagr agiktir ve elde edilen dalgacik
katsayilari bu yiizden olduk¢a gereksizdir. Cogu pratik uygulamalarda bu asinligin

yok edilmesi istenir.

Stirekli dalgacik dontisiimii indirgenebilir olmasa bile doniisiimde sinirsiz
sayida dalgacik olacaktir ve bu sayinin daha kolay kontrol edilebilecek kadar az

olmasi istenebilir. Bu ise ikinci problemdir.

Ucglincti problem ise dalgacik doniisiimiinde kullanmlacak olan fonksiyonlarin

cogunlukla analitik ¢éziimleri olmayip yalmzca niimerik olarak hesaplanabilmesidir.

Dalgacik dontigtimiiniin istiinligiini ortaya ¢ikarmak i¢in hizl algoritmalarin
gelistirilmesi gerekmektedir. Daha Once de belirtildigi gibi stirekli dalgacik
doniisimii oldukg¢a indirgenebilirdir. Bu yiizden kesikli dalgacik doniistimii yontemi
gelistirilmistir. Kesikli dalgaciklar siirekli olarak 6l¢eklenip doniistiiriilemezler ancak
kesikli adimlarla o6l¢eklenip kaydirilabilirler. 2.19. denklemi bu amagla 2.20.

esitligindeki gibi diizenlenir"*".
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1 t—kZ'OSjo
(0= AR 220

Bu déniisiim fonksiyonu kesikli olarak adlandirilmasina ragmen normalde
kesikli stirekli bir fonksiyondur. 2.20. esitliginde j ve k birer tamsayidir ve sq > 1
olan sabit genisleme adimidir. Doniistim faktorii 1o genisleme adimina bagimlidir.
Dalgaciklart kesikli yapmanin etkisi zaman-0l¢ek uzayinda belirli araliklarda
ornekleme yapma seklinde ortaya ¢ikar. Frekans eksenlerinin 6rneklenmesinin ikili
orneklemeye uygun diismesi i¢in genellikle s = 2 alinir. Zaman ekseninin de ikili

olarak 6rneklenebilmesi icin, doniisiim faktorii genellikle to=1 alinir.

Daha sonra dalgaciklar, siirekli sinyalin dalgactk katsayilart cinsinden seriye
agilmast i¢in kullantlir ve bu islem dalgacik serisine ayrigtirma olarak isimlendirilir.
Orijinal sinyalin kayipsiz olarak tekrar elde edilmesi kullanilan dalgacigin tipine
baglidir. Ustiin yeniden elde etme dzelligine sahip filtre bankalari ve bunlarin sahip
olmasi gereken ozellikler a(;lklanmlstlr“5 D Ayrica tamamen indirgenebilir olmasi
icin dalgaciklar ortonormal olmalidir. Bu yalmizca kesikli dalgaciklar igin miimkiin
olan bir 6zelliktir. Dalgaciklar 6zel se¢ilmis olan ana dalgacigin doniigimleri ve
kendi genislemeleri ile ortogonal yapilabilir, yani (2.21. esitligindeki dalgaciklar ayni

zamanda biortogonaldir);

j=m vek=n ise

) 1
_“(//j}k (t)l// m,n(t)dt: {O dd 2.21

Dalgacik déniisiimii katsayilart ile ifade edilmis herhangi bir sinyal, ortogonal
dalgacik tabanli fonksiyonlarin toplami ile yeniden olusturulabilirt®? (2.22.

denklemi).
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f@)= ZJ/(jak)%,k(f) 222

Ortogonallik sinyalin temsil edilmesi i¢in zorunlu degildir. Dalgaciklarin
ortogonal olmasina ¢ok sik ihtiya¢ duyulmaz ve bazi uygulamalarda indirgenebilirlik

giiriiltiiye olan hassasiyeti azaltmada yardimei olur'??

ya da kaymaya olan
bagimsizhigim yok eder''™. Bu ise kesikli dalgaciklarin bir dezavantajidir, olusan
dalgacik doniisimii artik kaymadan bagimsiz degildir. Bu yiizden bir sinyalin

kendisinin ve aym sinyalin zamanda kaydirilmis seklinin dalgacik doniisiimii sadece

digerinin kaydirilmis seklini vermez.

2.2.2.1. Ol¢ekleme Fonksiyonu

Dalgacigin ikinin katlar1 seklinde zaman eksenine sigdirildig1 her zaman bant
genisligi yariya diser. Bagka bir ifade ile, her dalgacik kalan spektrumun yarisini
kaplayacak sekilde alana sigdirihir ve bu ylizden sonsuz sayida dalgacik gerekir. Bu
problem algak gecgiren davranisa sahip Olgekleme fonksiyonu ile ¢oziiliir®".
Olgekleme fonksiyonu sadece algak geciren spektrumlu bir fonksiyon olarak alinip,

2.23. esitligindeki gibi dalgacik bilesenlerine ayrigtirilabilir.

@(1)227(j,k)9ﬂj,k(f) 223

Olgekleme fonksiyonu () bu yol ile segildigi i¢in spektrumu, dalgaciklar
tarafindan bos birakilan yerlere yaklasik olarak uyar. Boylece belirli bir j 6lgegine
kadar sinirsiz dalgacik kullanilmis olur. Eger sinyal olgekleme fonksiyonu ve
dalgaciklarin kombinasyonu ile analiz edilecekse dlgekleme fonksiyonu spektrumu

kargilar aksi halde j 6lgegine kadar dalgaciklar tarafindan kaplanir. Bu yol ile sonsuz

41



sayidaki dalgaciklar sinirlt bir sayiya indirilmig olur (Sekil 2.4).

Uloekleme fonksiyonu
A spektrumu (i)

. Dalgaok spektrumu ()
_—-'--..-_"“ l \\'\*
sy
R J":rﬁgx j=ntl \/ = \
8 S \. r" : I|I| 3 |l‘
f .l' U !
L T T 1 T A T : -
=Wn 70y =l W0 f

Sekil 2.4 Sonsuz sayidaki dalgaciklar kiimesi bir élcekleme fonksiyonu ile

degistirilebilir

2.2.3. Alt Bant Kodlama

Eger dalgacik doniistimiinii bir filtre bankast olarak ele alirsak, dalgacik
dontisiimii bu filtre bankasindan gegen bir sinyalin sekli olarak g6z Oniine alinabilir.
Farkli filtre asamalarinin ¢ikislan dalgacik ve olgekleme fonksiyonu dontisim
katsayilaridir. Bu isleme alt bant kodlama adi verilmekte ve 6rnegin bilgisayarl gorii
alaninda kullaniimaktadir. Sekil 2.5°te alt bant kodlama islemine 6rnek verilmistir.
Orijinal sinyal, bant genisliginin 1/8, Y4, 2 katlarina sahip 4 alt sinyale bolinmiistiir.

AS

S (8B)

v
-

v
-

B B 2B 4B f

v

Sekil 2.5 Filtre bankasi kullanarak sinyal spektrumunun parcalanmasi
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2.2.4. Kesikli Dalgacik Doniisiimii

Cogu pratik uygulamada ilgilenilen sinyal orneklenir. Kesikli dalgaciklarin
sadece Olcekleme ve dontistirme adimlarmin kesikli oldugu zamanda kesikli

olmadiginin burada hatirlatilmasinda yarar vardir.

2.23. esitliginde dlgekleme fonksiyonunun sonsuzdan belirli bir j dlgegine
kadarki dalgaciklar ile ifade edilebildigi goriilmektedir. Eger dalgacik spektrumu da
ol¢ekleme fonksiyonu spektrumuna ilave edilirse ilkinin iki kati genisliginde
spektruma sahip yeni bir Slgekleme fonksiyonu elde edilir. Buna ¢ok ¢oziintirlitkll

formiilasyon denilir''>”.

P21y =2 h (K)p(2""t—k) 2.24

2.24. denkleminde h(k) dl¢ekleme filtresidir. Daha kiigiik 6lgek kullanilirsa
sinyaldeki daha ¢ok detay gosterilebilir. Dalgacik j seviyesi igin, dalgacik filtresi g(k)

ile asagidaki gibi yazilir.

w(2'0)=) g (et k) 2.25

2.2.5. Iki Boyutlu Kesikli Dalgacik Doniisiimii ile Goriintii Isleme

Goriintiiler de belirli bir satir ve siitundan olusan 2 boyutlu kesikli bir
sinyaldir (matris) ve dalgacik doniigtimii ile analizi miimkiindiir. Bir gortintli matrisi
icin kesikli dalgacik doniistimii matris satir ve slitunlarinin ayrt ayr yiiksek gegiren
ve alcak gegiren filtrelerden gegirilmesi esasina dayanilarak yapilir (Sekil 2.6). Sekil

2.6’daki doniisiim ayni zamanda piramit yapili doniistimdiir.
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Satrlar Situnlar

4 —» LP ——»@ LP —»@———» aj+|

; —_— LH
» > HL
HP [ —>(¥2 J——> LP "'@ > A

gH
e _.@__» i

@ Sembolii 2 defa asag1 6rneklemeyi gosterir

v

Sekil 2.6 indirgenmis doniisiim
Burada a;j giris goriintlistiniin, yaklagik katsayilart ajy, yataydaki ve 45
derecelik agidaki kenarlarin belirginlestift detay gorintii dLH_,-H, dikeydeki ve 45
derecelik acidaki kenarlarin belirginlestigi detay gdriintii d''- i+1, 45 derecedeki agiya

sahip tiim kenarlarin ifade edildigi detay goriintii ise dHHj+| dir. Her bir filtrenin ¢ikist

asagidaki esitlikte verildigi gibi hesaplanmir*®
a,.[p)= Y lin=2pla,ln]

":” 2.26
d,[p)= Y Hin=2pla,ln]

Burada l[n] ve h[n] sirayla algak gegiren ve yiiksek geciren filtrelerin

katsayilaridir.

Sekil 2.6’da indirgenmis doniisiim gosterilmektedir. Bu doniistimde satir ve
stitunlarin filtrelerden gecirilme asamalarindan sonra 2 satir veya siitun agagi
ornekleme yapilir. Dolayisiyla alt kanallardaki goriintiiler ilk gOriintiiniin satir ve

situn sayisinin yarisina sahip olur ve gereginden fazla bilgilerin alinmasi énlenmig
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olur.

Bir gorintii 2 boyutlu kesikli dalgacik doéniisiimiine sokulduktan sonra,
piramit yapisinda ya da agag¢ yapisinda analiz edilebilir. Piramit yapisinda yaklasik
gortintli (aj+) tekrar doniisime tabi tutulurken aga¢ yapisinda yalnizca yaklagik
goriintii degil diger goriintiilerde (dl”'LjH’ dLH_M, dHHj-H) tekrar doniisiime tabidir. Sekil
2.7°de piramit yapist seklinde organize edilmis Sekil 2.8°de ise aga¢ yapisina sahip

gortintiiler verilmistir. Dikkat edilirse hem aga¢ yapisinda hem de piramit yapisinda

asagi ornekleme yapilmaktadir.

FHL
d ¥

gglﬂ%!

Sekil 2.8 Agac¢ yapisinda goriintii ayristirma (a) orijinal resim (b) Secilen agac

yapisi (¢) Ayristirma sonucu
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Kesikli dalgacik déntisimi (DWT), uzunlugu 2 nin tamsayt kuvvetlerinden
olusan veri vektorlerinin lineer déntisiimiidiir ve veri vektdriini sayisal olarak farkl
ancak uzunluk olarak aym bagka bir vektdre donistirtr. Yani veriyi farkli
frekanstaki bilesenlerine ayirarak her bir bilesenin Olgegine uygun olan bir
¢oziiniirliikte incelenmesini olanakli kilar. Her bir sonraki 6lgekte verinin uzunlugu

asag1 6rneklemeden dolay1 yariya diser.

Bu boliimde goriintii isleme alaninda da kullanim alanina sahip olan dalgacik
dontisimii  agiklanmistir. Bu donitsiim islevselligi ile goérintii sikistirma, veri
depolama, giirtltu filtreleme, doku analizi ve tibbi goriintii isleme uygulamalarinda

kullanilmstir.

2.3. K-means ile Obekleme

Bu kisimda deginilmesi gereken bir konu da, sunulan ¢ahismada kullanilan
iteratif bir siniflandirma algoritmasi olan K-means ile 6beklemedir.

K-means, veri kiimesini £ adet 6bege bdlen ve her 6bek i¢in grup i¢i hata kare

toplamint minimize eden iteratif bir Sbekleme yontemidir''”

. Burada & veri
kiimesinin béliinmesini istedigimiz dbek sayisim temsil eder ve genellikle bilinen bir
saytdir. K-means yonteminin en basit formu iki ana prosediire dayamr. Bunlardan
ilki noktalar1 gruplara atamaktir. Noktalar genellikle ortalama degeri en yakm olan
gruba dahil edilir. Ikinci asamada olusan bu gruplarin ortalama degerleri yeniden

hesaplanir. Bu islem ise noktalarin gruptan gruba taginma islemi bittiginde yani grup

i¢i hata kare toplamlari minimize edildiginde sona erer.
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Bu 6bekleme yonteminde verinin kag¢ 6bege ayrilacagint dogru tahmin etmek
¢ok 6nemlidir. Ciinkii algoritma her bir dbegin bir merkeze sahip oldugu varsayimina
dayanir. Burada #’ninci 6bek merkezi ¢; ile, 6beklenecek olan j ninci elemant ise x;
nitelik vektoriiyle gosterilsin. Ornegin, eger daginik bir haldeki noktalari kesimlemek
istivorsak x noktalarin koordinatlar1 olacaktr, eger gri tonlara sahip bir resmi

kesimlemek istiyorsak x bir pikselin sahip oldugu gri ton degeri olacaktir.

Biitiin elemanlarin kendi 6beklerinin merkezine yakin oldugunu varsayilarak

amaglanan fonksiyon asagidaki gibi tanimlanabilir;

O(abekler ,veri) = z { Z(xl/ -, )T(xv/. -c, )} 2.27

icdbekler | jeininci dbek

Dikkat edilirse, obeklerin tahsis ettigi noktalarin sayisinin bilinmesi halinde

her bir 6bek i¢in en iyi merkezin hesaplanmasi ¢ok kolay olacaktir. Ancak noktalarin

Obeklere tahsisi i¢in ¢ok fazla ihtimal vardir. Bunun yerine, algoritma daha dnce sozii
edilen iki asama ile iteratif olarak hesaplama yapar:

e Obek merkezlerinin bilindigi varsayilarak her nokta en yakinindaki Sbek

merkezi ile gruplamr.
e Tahsis edilecek nokta sayisinin bilindigi varsayilarak ébek merkezlerinin
yeni kiimesi secilir. Her bir merkez o Obek tarafindan tahsis edilen

noktalarin ortalamasidir.

Obek sayist belirlendikten sonra rasgele secilen obek merkezleri ile bir
baslangi¢ yapilir ve yukarda ag¢iklanan iki adim iteratif olarak takip edilir. Bu islem
er ge¢ amaclanan fonksiyonunun yerel minimum noktasinda yakinsayacaktir.

Bununla birlikte, yontem fonksiyonun global minimum noktasindaki yakinsamayi
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garanti etmez. Her bir 6begi sifirdan farkli nokta sayisina sahip olmasim saglayacak

sekilde tahsisat evresini degistirmedikce k adet 6bek tiretmeyi de garanti etmez.

Algoritma su sekilde vertlebilir:

e Obek merkezi olacak herhangi k adet nokta segilir

e Obek merkezleri sabitlesinceye kadar

e Her nokta en yakinindaki 6bek merkezi ile gruplanir

e Her 6begin en az bir adet veri noktasina sahip olmasi saglanir; bunun i¢in bos
Obeklere diger Obeklerden de uzak olan rasgele segilen bir veri noktasi
eklenir.

e Obek merkezleri 6bekteki noktalarin ortalamast ile degistirilir.

Bu yaklasimla goriintii kesimleme yapilirken karsilagilacak olan bir problem;
alanlarin birlesmemis olabilmesi ya da ¢ok yaygin bir sekilde dagitilabilmesidir. Bu
etki piksel koordinatlarinin da nitelik olarak kullamimasi ile azaltilabilir ancak biiylik

veri kiimelerinde bu yaklasim da iyi sonug vermemektedir!'>®.

2.4. Kesikli Uzayda Olasihk

Olasilik, belirsizligin hesaba katilmasini saglayan uygun bir mekanizmadir ve
goriintii isleme uygulamalaninda da kullanmiimaktadir. Bu kisimda ¢ok kisa birkag

hatirlatma yapilacaktir.

Genelde, bir olasihik modeli ayrilabilir ¢esitli tipteki deneysel ¢iktilarin
karsilastirilmasi i¢in kullanilir. Bu ¢iktilar ¢ogunlukla olay olarak isimlendirilirler.
Eger bir olaymn ortaya ¢ikmasi miimkiin ise ¢tkmamast da mimkiindir. Iki olayin

bagimsiz olarak ortaya ¢iktigt gozlenebiliyorsa art arda ortaya ¢tkma olasiliklart da
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vardir. Kesikli ve simirsiz bir uzay D, olsun. F olarak adlandirilan, D nin alt

kiimelerini olusturmak i¢in asagidaki 6zellikleri g6z 6niine alalim.

F teki bos bir kiime D ye esittir.

Kesisme 6zelligi: Eger S| € Fve S; € Fise SinS; e F.

Tumleyen 6zelligi: Eger S, € F ise S{"=D-S,e F.

F’nin elemanlart olaylara karsilik gelmektedir. Dikkat edilirse ortaya ¢ikan olaylarin

herhangi bir mantiksal kombinasyonundan bahsedilebilir.

2.4.1. Olasihik Fonksiyonu P

F’nin elemanlarini birim artiglarla alan bir P fonksiyonu tanimlansin. P’nin su
ozellikleri tagimast gerekir;
P fonksiyonu F’nin tiim elemanlari i¢in tanimli olmalidir.
P(bos kiime)=0
P(D)=1
A e€F ve B € F ise P(AUB)=P(A) + P(B) - P(AnB) dir.

Burada 0<P(A) <1 dir.

2.4.2. Sarth Olasihk

Eger bir olayin olmasi baska bir olayin olmasina bagh olarak tanimlaniyorsa
sartli olasilik s6z konusudur. A €F ve B € F olsun. A nin C’ye bagh olarak ortaya

¢ikma ihtimali

P(BA 4)

P,(B)= POA)

= P(B| 4) 2.28
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olarak wverilir. Dolayisiyla P(AnB)= P(AB)P(B) = P(BJA)P(A) dir. Baz1 olasilik
modellerinde olaylar birbirine bagli degildir. Bu durumda P(AnB)= P(A|B)P(B)=

P(A)P(B) olur. Ornegin A olaylar1 bir ¢ok A; (i=1...n) alt olayindan meydana

geliyorsa P(B| A) = ZP(B | 4)P(A, | 4) olarak yazilir.

i=1
Stirekli uzaydaki ¢ok boyutlu ihtimalleri kapsayan olasilik fonksiyonu ise

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu olarak adlandirtlir.

2.4.3. Histogram

Histogram bir verinin gézlemlerdeki tekrar etme sayisidir, I(x) gdzlemleri 1
ile R arasinda degisiyor ise herhangi bir gézlem degeri n icin histogram su sekilde

hesaplanir:
R

h(n) = Z §[l(x) - n] 2.29
i=1

Burada 6 birim darbe fonksiyonudur. Herhangi bir m gézleminin olasilig1 ise

P(m) = hGm) 2.30

dh
olarak verilir. Histograma dayal basit olasilik modelleri, genellikle gortintiilerde,
bélgelere ait olasilik yogunluklarint belirlemek igin kullanilir. Ancak renk uzaylart

lineer degilse bu yontem iyi sonug vermez. Daha farkli olasilik dagilimi yontemleri ,

ornegin gaussian dagilimi, kullanmak gerekir.
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2.5. Kernel Yogunluk Tahminini

Kernel yogunluk tahmini, uygun bir parametrik model bulunamadig
durumlarda veri kiimesinin yapisi hakkinda bilgi edinmeye yonelik parametrik
olmayan bir yontemdir. Kernel yogunluk tahmini yontemi gozlemlerden elde edilen
olasilik yogunluk fonksiyonlarini hesaplamak icin kullanilir''>”. Herhangi bir X
degiskeni i¢in bagimsiz gozlemlerden elde edilen bir veri kiimesi S= {xI,

x2,...,xN}verilmis olsun. X noktasindaki yogunluk tahmini p(x) i¢in kernel yogunluk

tahmincisi P(¥) asagidaki gibi verilir.

N
A B 1 X = X;
p(x)“'jv‘ZKU( > ) 2.31

=1
Burada K, ¢ bant genisligine sahip kernel fonksiyonudur ve ¢ tahmin edilen
degerlerin yumusakligini kontrol eder. Kernel yogunluk tahmini, yogunluk
fonksiyonunun belirli bir sekilde oldugunu varsaymadigi i¢in yogunluk tahmini i¢in
olduk¢a genel bir yaklasimdir. Daha fazla boyuta sahip veri kiimeleri i¢in tahmin
edilen yogunluk tek boyutlu kernellerin ¢arpimi olarak asagidaki gibi verilebilir.

Burada d boyut sayisin gosterir''>®.

N d
. 1 (x—x;)
P(X)ZRI“E I |Koj( 7 J 2.32

i=l j=l

Bu ¢alismada, kernel yogunluk tahmini yontemi hem nesneye hem de arka
plana ait modellerin gelistirilmesinde kullanilmistir. Gelen her bir sonraki gorintii
karesindeki aymi konumdaki piksellerin renk degerleri tahmin edilecek veri kiimesi
(gozlemler) olarak kullanilougtir. Bu  tahmin edilen modeller kullanilarak,
goriintiideki  degisimlerden (hareket, 151k degisimi gibi) kaynaklanan piksel

degerlerindeki degisimler kolaylikla algilanmustir.
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2.6. Ortalama Kayma Yontemi ile Nesne Takibi

Gorsel niteliklerin karmasik ortamlarda saglam ve giivenilir bir sekilde takip
edilmesi gercekten tstesinden gelinmesi gereken zor bir islemdir. Kapali devre
izleme ve goriintiileme, algilamaya dayalt kullanici arabirimleri, akilli odalar ve
video sikistirma gibi gercek zamanli uygulamalar hareketli nesnelerin takip
edilmesine gereksinim duyarlar. Buna ek olarak ger¢ek zamanli uygulamalarda takip
edici sistem kaynaklarinin ¢ok az bir yiizdesini kullanmali ve kalamt ise On-isleme
asamasi ya da tanimlama, yoriinge yorumlama ve iligki kurma gibi yiiksek seviyeli
islemler i¢cin ayrilmalidir. Takip edicinin getirecegi yogun hesaplama kulfeti kritik

uygulamalar i¢in bu noktada énemli olmaktadir.

Bu boliimde, ortalama kayma algoritmasinin, hedeften elde edilen istatistiksel
bilgilere dayanilarak renk, doku gibi gorsel niteliklerinin verimli bir sekilde takibinde
nasil kullanildigindan bahsedilecektir. Bu yontem birden ¢ok (farkli renkli bolgelere
sahip) hedefin, drnegin yiizler, insan govdeleri, degisik renk/doku oruntiileri, gercek
zamanli olarak ve hedeflerin kismi kaybolmasi durumunda bile saglam bir takip
saglamaktadir. Ana digiince, aktif goriintiideki hedefin koordinati ile sonraki gortuntii
karesindeki hedefin Gzelliklerine benzer en yakin bolgenin  koordinatinin
belirlenmesine dayanir.

Asagidaki tanimlamalar yapilmis olsun;

{xi(j+1)} =10 (+1). gorintideki piksellerin konumu
QG+ D e=1.m » ‘m=iN25(, (j+1). goruntideki m adet araliktan olusan renk histogrami

{pPc}i-1.m m adet araliktan olusan hedefe ait renk histogrami

Ayrica x(j+1) konumundaki piksel ile ilgili olarak c[x;(j+1)] indeksinin o

pikselin rengine ait histogram araligini belirtecek olan c:R*> {1..m)} fonksiyonu da
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(159)

tanimlanmis olsun. Hedefin varligr i¢in ol¢iit asagidaki gibi tammlanan oranti

histogramudur.

P
ro=d—tk gl gy
k {Clk(j'l"l) } {k}kﬁl_ 2.33

Oranti histograminin (j+1). gorintudeki izdisimi r[xi(j+1)] degerini tim
i=1..n i¢in xi(j+1) pikseli ile iliskilendirir. Orantt histogrami hedefe ait baskin rengi
vurgulayip, daginik ve arka plan renklerinin varligim azalttigl i¢in izdistim
gortntisi{r[xi(j+1)]} =1, hedefin varhgimin uzaysal 6lgtitiinii gosterir. [zdiigiim
goriintiistindeki degerleri her bir piksel konumundaki agirlik degeri olarak alirsak,
hedef takip islemi izdisim goriintusiindeki yerel modun konumunu belirleme

islemine donecektir.

Goriintii koordinatlar1 x ve y’nin (en ve boy olarak) Ax ve Ay ile normalize
edildigini varsayalim. Bu, ortalama kayma takip ¢alismasinda pencere yarigapi
olarak A=1 kullanilmasint olanakli kilar. Burada Ax ve hy hedefi sinirlayan pencereye
ait x ve y koordinatlarindaki yarigaplardir. Ortalama kayma takip algoritmasi

asagidaki asamalardan olusmaktadir’ 160)

Oncelikle j. goriintiide takip edilecek hedefin konumu () belirlenir, m adet
araliktan olusan hedefe ait renk histogramt {py}s-; » hesaplamr ve sonraki goriintit

((j+1). goriintii) igin:

1. m adet araliktan olusan renk histogrami {qi}4-;.» hesaplanir.

2. orantt histogramt {r}4=;_» hesaplanir.

3. izdiistim gorintiisi { ro[xi(j+1)] } =1, Grettlir

4. p(j+)=p(j)ve u=l alarak ortalama kayma iterasyonlarina baslamr.

Yakinsayana kadar 2.34 esitligindeki hesaplama yapilir.
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S G0l G+ DIK (.G 4D = x, G+ D)
S kG DIK(S, G+ D=, G+ D)

Poaj+1)= L ueu+l 234

[terasyon sirasinda hesaplanan yeni koordinata pencere tasinir ve tekrar
hesaplama yapilir. Ardisik iki hesaplama arasindaki fark, belirli bir hata degerinin
(toleransin) altina dustiiglinde hesaplama birakilir, yakinsama saglanmis olur. K
kerneli uniform profile sahip bir kernel olarak secilirse hedefin konumu yerel
komsuluk igerisindeki basit agirlikli ortalama hesaplamasi yapilarak bulunmus olur.
Bu yontemde sadece bir ¢ift iterasyon ile yakinsama saglanmistir ve tiim prosediir
oldukga basittir. Bu nedenle hizli hareket eden hedefler de kolayhkla takip

edilebilmektedir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Tezde sunulan ¢aligma iki kisimdan olusmaktadir. Bu ¢alismalar goriinti
kesimlemesi ve nesne takibi ile ilgili yontemlerdir. Bu boliimde kisimlar halinde,
yontemlere iliskin arastirma bulgular ve detayli agiklamalari sunulacaktir. 1k olarak
gelistirilen renkli gortinti kesimleme yontemi detaylartyla agiklanacaktir. Daha sonra

geligtirilen nesne takibi yontemi sunulacaktir.

3.1. Gelistirilen Renkli Goriintii Kesimleme Yontemi

Bu tezde sunulan gériintii kesimleme yontemi diisiik seviyeden bilgiler olan
renk ve doku niteliklerine dayanmaktadir. Renkli goriintii kesimlemede ortalama
kayma ile filtreleme yonteminin gosterdigi performans Ustiindlir ve yontem
kolaylikla uygulanabilmektedir. Bu yontem genelde iyl sonuglar vermesine ragmen
kullandigi renk ve uzaysal bilgiler bazi durumlarda yeterli olmamaktadir. Bu nedenle
sunulan ¢alismada goriintiilerdeki doku bilgisinin de ortalama kayma ile filtreleme
algoritmast ile birlikte kullanilabilecegi distiniilmustiir. Son yillarda doku
karakterizasyonu i¢in kullanilan yaygin bir yaklagtm da kesikli dalgacik
doniisiimiidiir. Sunulan yontemde gortntideki dokularm goriintii dontstimiinden
bagimsiz olarak analizini saglayan dalgacik ¢ergeveleri kullanilmigtir. Ortalama
kayma yonteminin klasik renk ve konum uzayma ilave bir nitelik olarak doku
karakteristigi de eklenmistir. Cesitli goriintiiler izerinde uygulanan algoritma tatmin

edici sonuglar vermistir ve boliim sonunda bu sonuglar tartisiimistir.
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3.1.1. Giris

Diinyada bulunan nesnelerin ya da alanlarin hemen hemen hepsinde doku
bilgisi bulunmaktadir ve goriintii kesimlemede bdyle énemli bir niteligin dikkate
alinmasi iyi bir sonug¢ verecektir. Ancak dogada karstlasilan dokular, genellikle
perspektif, 151k degisimi ve deformasyondan dolayt diizgiin dagilimli degillerdir ve
istatistiksel yollarla karakterize edilmeleri zordur. Bu nedenle sunulan yontemde
dokular yumusak, yatay, dikey ve karmagik olmak lizere 4 ana sinifa ayrilmistir.

Sunulan yoénteme ait algoritma blok diyagram olarak Sekil 3.1°de verilmistir.

RGB
Gorinti
Gri tonlar L*u*v
\ 4
Enerji Detay Dalgacik
medyaninin |4 géruntiler (€ cercevesi
hesaplanmas! (LH,HL) dénlisimi
K-means ile Nitelik uzayinin
»  enerji (doku) olusturuimasi
sinifiandirma (renk ve konum)
A \ 4

Nitelik uzaymna doku
siniflarinin eklenmesi
(renk, konum, dokuy)

v

Nitelik uzayinin
ortalama kayma
ie filtrelenmesi

A

K-means
siniflandirma ve
Canny filtresi

Sekil 3.1 Sunulan kesimleme yontemi

56



Ortalama kayma yontemi ger¢ekten de ¢ok kullanish bir analiz yontemidir ve
bir ¢ok renkli kesimleme algoritmasinda bagariyla kullanilmistir. Ancak ortalama
kayma ile filtreleme yapilirken karsilagilan sorunlardan biri renkleri yakin ancak
dokulart farkli bolgelerin  kenarlarinin  filtreleme sonucunda  diizgiin  olarak

belirlenememesidir.

3.1.2. Deku Niteliginin Cikarmm

Herhangi bir ger¢eklenmis gorli sisteminin ger¢ek diinya ile basarili bir
sekilde ¢alismasi beklenir. Gergek diinyadaki ortamlarda ise ¢ogunlukla doku bilgisi
mevcuttur. Bu ylizden béyle bir sistem bu tip girisleri de kabul edip isleyebilmelidir.
Ayni dokuya sahip bolgeleri algilamak ve farklt dokuya sahip bolgeleri ayirt etmek,
ylzeyleri ve nesneleri belirlemeye yonelik ilk adimlardir. Bu islem doku kesimleme

olarak adlandinlir.

Doku analizinde ¢ok ¢esitli yaklagimlarla uzun yillarda ¢ahsilmistir. Cesitli

yontemler dogrudan goriintliniin gri tonlarim kullanarak doku analizi yapmistir. Bu

(34 (34

yontemlere, gri ton co-occurence matrisi~ ", otokorelasyon fonksiyon analizi’",

genellestirilmis co-occurence matrisleri'®", ikinci mertebeden uzaysal ortalamalar””

4180162 ..
(41.80.162.163) 5 1-nek olarak

ve hem uzay hem de frekans ortaminda iki boyutlu filtreleme
verilebilir. Diger yaklasimlar dokulu goriintiiniin primitifler agisindan organize
edilmesi ya da temsil edilmesine dayanan sembolik bir seviyede ¢alisir. Bunun

(39:164) calismasinda ve dizimsel doku analizinde goriilebilir. Doku

ornegi Julesz’in
ayriminda bazi doku analizi yontemleri, uzaysal frekans kanallan (isaret isleme

sirasinda) ve algilamalr gruplama (sembolik kisimda) kullamilmistir'*>'*?. Dokularin

modele dayali analizi sik¢a kullanilmus olan diger bir yaklasimdir. Bu yontemler,
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(167,168)

Markov alanlar ve fractal tabanli modelleme®" gibi istatistiksel modelleme

yontemlerini icermektedir.

Dokusal 6zellikleri tanimlayan niteliklerin hesaplanmasi bu tip yaklasumlarin

(169.170) snceleri ikinci mertebeden istatistiklerle

cogunun temelini olusturur. Julesz
Ozdes olan doku ciftlerinin insanlar tarafindan dikkatlice ayrilamayacagini varsaymis
ancak sonralari bu varsayimla ¢elisen drnekler vermistir®”. Boyle doku ciftlerinin
dikkatlice ayirt edilebilmesindeki en dnemli faktdr doku primitiflerinin belirli sekil
ozelliklerinin olmasidir. Bunlar, texton olarak adlandirilan yakinlik, lineerlik,

sonlanma vb. gibi 6zelliklerdir®.

Doku karakterizasyonu i¢in momentlerin kullanimi da alternatif bir yontem

(96,171,172

olmustur (172)

! Tuceryan’in''"® calismasinda gri tonlu doku analizinde her piksel
i¢in alti adet moment kullanilmis ve bu momentler lineer olmayan bir doniisiimle
birer nitelik olarak kullamlmustir. Ancak binlerce pikselden olusan bir resimde alti
adet nitelik islem siiresini uzatmis ve bu piksel niteliklerinin siniflandiriimasi

strasinda kullamlacak olan alti boyutlu nitelik vektort biiytk bir islemsel kiilfet

getirmistir.

[nsan gorme sistemi karmagsik dokulari isleyememesine ragmen frekans
alanindaki  belirli bazt ozelliklerinden dolayr farkli dokulart  kolaylikla
algilayabilmektedir. Gabor filtrelerinin darbe cevaplar1 insan algilamasina benzerdir
ve uzay-frekans ¢oziintirliikleri de uygundur. Cok kanalli Gabor filtrelert de doku
analizinde uzun bir siire kullantlnustir. Ancak filtrelerin parametreleri dokunun
yayilm karakteristigine uymadigi zaman alinan sonuglar pek tatmin edict
olmanustir. Ayrica bu tip yontemlerdeki dezavantajlardan digeri islemsel olarak

olduk¢a  kiilfetli ~ olmasimn  yamnda  diigik  frekansli  bilesenlerin
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degerlendirilmesindeki zorluktur®

. Bunlara ek olarak, Gabor filtre depolarinin
¢iktilart karsilikli ortogonal degildir, bu ise doku nitelikleri arasinda benzer iligkilerin

kurulmasina ve istenmeyen sonuglara yol acar. Son olarak, bu doniistimler genellikle

ters ¢evrilemezler, bu ise doku sentezinde uygulanabilirliklerini kisitlar.

Bu problemler dalgacik teorisinin gelismesi ve kesikli dalgacik donlistimiiniin
doku analizinde kullanilmaya baslanmasi ile bliyiik dl¢iide ortadan kaldirilmustir.
Gorunti kesikli bir sinyal oldugundan dalgacik doniisiimiinden bahsederken bu
dontistimiin  kesikli oldugunun kastedildigi anlasilmalidir. Bu yeni uzay-frekans
analiz metodu ile doku niteligini karakterize etmek igin bir ¢ok ¢alisma yapilmis ve

dalgacik doniistimiiniin degisik bir ¢ok versiyonu kullanilmustir.

Dalgacik doniistimiiniin doku analizinde kullanilmasiyla ilgili yapilan ilk
calisma Mallata aittic. Mallat®” doku karakterizasyonu i¢in piramit yapisindaki
dalgacik dontisimiinti kullanmgtie. Piramit yapihi dalgacik dontistimii sinyali daha
diisiik frekanslarinda daha dar bant genislikleri ile analiz eder ve asil bilgiyi distik
frekans bolgelerinde tasiyan sinyallerin analizi igin yeterlidir. Mallat’in yaptig1r bu
calisma bir ¢ok calismaya onciiliik etmis ve piramit yapisinin ¢ok bantli uzantisi olan
dalgacik paketlerinin(86’87) kullanilmasiyla genisletilmistir. Aga¢ yapili dalgacik paket
doniistimiiniin kullanilmasi ise doku analizi i¢in dnemh bilgiler i¢ceren farkli frekansh

bolgelerin ayristirilmasi i¢in kullamlmlstlr(gg).

Dalgacik doniisiimii ile doku analizi yapihirken geleneksel yontemlerde sinyal
(vani goriintii) asagi orneklenir ve filtrelerle konvolusyon islemine tabi tutulur.
Bunun sonucunda ayristirilan sinyalin uzunlugu orijinal sinyalin uzunlugunun 1/2°
kati kadardir (n burada ayrigtirma seviyesini temsil eder ve bir tamsayidir). Gorilinti

icin soz edilirse, ayristirillan goriintiideki bir piksel orijinal goriintiideki 2" tane
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pikseli temsil eder ve bu yiizden piksel tabanli nitelik ¢ikarimi ve kesimleme

yapilamaz.

Unser doku karakterizasyonu ic¢in veni bir yaklasim olan dalgacik
gercevelerini kullanmistir. Bu yontemde, doku goriintii dontisiimlerinden bagimsiz
olarak karakterize edilir. Bu 6zelligi ile doku istatistiginin daha iyi yapilmasin ve
bélge sinirlarinda daha detayhi doku tamimlamasinin yapilmastm saglar. Dalgacik
cergevesi dontisiimil sadece filtre ¢ikislan sonrasinda asagi 6rnekleme yaptlmamasi
yoniinden normal dalgacik dontisiimiinden farklidir. Burada aynistirtlan sinyal ile
orijinal sinyalin uzunluklar1 aynidir. Dolayisiyla piksel tabanli nitelik ¢ikarimi
yapilabilir. Hizli iteratif bir yontem olan dalgacik ¢erc¢evelerinin kullaniminin,
normal dalgacik doniisimiine gére daha iyi sonug verdigi Unser’in ¢alismalarinda

gorilmiistiir.

Bu tezde doku, simiflandiriimasinda kullamlabilecek yontemlerden en uygun
olant dalgacik donlisiimii olarak belirlenmistir. Bu tercihin yapilmasinda, yontemin
yeni ve popliler olmasinin, gelistirmeye agik olmasumin ve kolay uygulanabilirliginin
yaninda literatiirdeki diger yontemlerin (Gabor filtreleri, moment vs.) doku analizi

konusunda yetersiz kalmasi ve sinirlarina ulagsmis olmasi da etkili olmustur.

Ortalama kayma ile nitelik uzayr analizi gercekten gilivenli ve daha az
kullanict kontrolii gerektiren bir sekilde yapilabilmektedir. Bu yiizden doku niteligini
de nitelik uzayma bir boyut olarak e¢kleyebilmek i¢in dalgacik c¢ergevelerini
kullanmak ve ayristirma filtresi olarak ta ortogonal filtreleri kullanmak en dogru

secenek olarak goriilmiistiir.

Dogadaki dokular 151k sartlarindan, perspektiften ve deformasyondan dolay:

tam olarak diizgiin dagilimhi degillerdir. Kesimleme ¢alismamizin amaci dogal
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goruntiileri islemek oldugu i¢in dokuyu smiflandirirken temel olarak 4 siaf
kullanilmigtir. Bu siniflar “yumusak (dokusuz), yatay, diisey ve karmasik™ olarak
isimlendirilir. Bu dort ana simfin kullanilmasinin sebebi tipik olarak dogadaki tiim
doku ¢esitlerini temsil edebilmektir. Doku niteliginde kullantlan bu siniflara Srnek
olarak gokyiizii, deniz (yumusak), zebra tlyl (yatay tekrarh), jaguar postu (hem

yatay hem diisey tekrarli, yani karmasik) verilebilir.

Kullanilacak olan dalgacik déniisimi  ¢esidi  ve ayrnistirma filtresi
belirlendikten sonra dokunun nitelik ¢ikariminin nasil yapilacagi 6nemli bir konudur.
Ciinkii Unser’in sundugu kesimleme c¢alismalarinda dokular arasindaki simrlar
yakininda ve biiyiik bolgelerin i¢ kisimlarinda hatalar gortilmiis bu hatalarin ise doku

niteligi ¢ikarimindan kaynaklanmis olabilecegi vurgulannugtir'"*?.

Dalgacik dontisiimiine dayali doku kesimleme yontemlerinin ¢ogunda dokuyu
karakterize etmek icin genellikle alt bantlardaki dalgacik katsayilarimn enérji ve
entropi  6zellikleri kullandmigtir. Katsayilar olduk¢a seyrek oldugundan dolayi
pencereye dayali tekniklerin kullanimi diizgin bir doku karakterizasyonu yapmak
i¢in gereklidir. Agag¢ yapihi dalgacik dontistimiinde ise dogru agag dalini segmek icin
alt kanallardaki goriintiilerin en diisiik varyansa sahip olami ele alinmig ve yine
katsayilarin enerji, entropi ve olasihik dagilimi o6zellikleri ile nitelik ¢ikarimi

yapllmlstlr(85 ). Ancak bu islem oldukca uzun hesaplamalar gerektirmektedir.

Bu tezdeki doku karakterizasyonunda alt bantlardaki kiiciik bir pencere
operatdrit  igerisindeki dalgacik katsayilarmin  enerjilerinin  medyan degeri
kullanilmistir. Medyanin segilmesindeki sebep bolgeler arasindaki sinir gegislerinde
ilgili olan dokular siiziicii etki yapmasindan dolayidir' . Béyle bir durumda bolge

smnndan kaynaklanan dalgacik katsayilarindaki artis bolgenin kenari boyunca

61



yogunlastirilir ve medyan operatoril tarafindan isleme alinmaz. Ortalama, medyan ve
maksimum operatorleri arasinda yapilan denemeler, maksimum operatdriiniin
glivenilmez sonuglar verdigini ortalamanin ise énemli bir yumusatma sagladiim
ancak simir boyunca yanlis doku karakterizasyonuna sebep oldugunu, medyan

operatdriiniin ise listiin sonuglar verdigini gostermistir.

Pencere operatoriine dayali doku karakterizasyonunda dikkat edilmesi
gercken 6nemli bir nokta da pencere genisligidir. Doku, 6lgege bagimli bir dzellik
oldugu i¢in pencere boyutlan yerel doku karakterini algilayabilecek kadar genis
olmal: fakat smir etkilerinin yok olmasina sebep olacak kadar da biiyiik olmamalidir.

(UB>nin  aksine

Kiiglik pencere boyutunun kullanilmasint savunan ¢alismanin
denemelerimizde goriintiideki dokunun biiytkligine de bagli olarak genellikle
21x21'lik pencere buyikliiginin yeterli sonug¢ verdigi gﬁrﬁlﬁﬁstur. Bu fark,
kullandigimiz dalgacik doniisiimii yonteminde (dalgacik cercevesi) asagi drnekleme

vapilmamasi, dolayistyla alt banttaki gortintiilerin boyutlarinin azalmamasindan

dolayrdir.

3.1.3. Nitelik Uzaymin Ortalama Kayma Yontemi ile Analizi

Renk bilgisi doku temsilinde 6nemli bir bilesen olmayip asil bilgi gri
tonlardan elde edilir. Sunulan doku analizi yonteminde ilk adim renkli goriintiiydi gri
ton olarak ele alp yukarda deginilen 4 smifa ayirmaktir. Renkli goriintiiniin gri
tonlar1 R, G ve B degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Bu gri ton resim
icin doku analizi ise MATLAB 6.5 yaztlimu kullanilarak biortogonal 6.8 dalgacik
doniisimii ¢ergevesiyle yaptlmistir. Doku niteligini asil karakterize eden bilgi orta

(173

frekansli bolgelerdedir . Bu yilizden c¢alismamizda, alt bant goriintiilerinden
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yalnizca orta frekansli bolgeler olan yatay (LH) ve dikey (HL) ayrintiya sahip
gortintiler kullanimistir. LL ve HH kanallart doku hakkinda fazla bilgi
icermediginden bunlarin kullantlmast gerekli degildir. Bu alt bant goriintiilerinde
pencere operatorii  kullanilarak dalgacik katsayilarmun  kareleri enerji  olarak
hesaplanir ve medyan operatérii ile yatay ve dikey ayrintidaki goriintiiler i¢in enerji
goriintiisli olusturulur. Bundan sonraki adim bu iki gériintiiden s6zii edilen dort ana
sinifin belirlenmesidir. Bunun igin her iki goriintii K-means algoritmasi ile enetji
siniflandirilmasina  tabi  tutulmustur. K-means iki Obek olusturacak sekilde
uygulandiginda, yiiksek enerjili bolgeler doku Gzelligine sahip iken dusiik enerjili
bolgeler doku niteligine sahip olmayan yumusak bdalgeler olarak belirlenmistir. Daha
sonra, dokulu ve yumusak olarak simiflandinlan her iki goriintii piksel bazinda
karsilagtirlarak yalnizea yatay doku, yalnizca diisey doku, hem yatay hem de diisey
(karmagik) doku ve yalnizca yumusak doku olarak etiketlenmistir. Dolayisiyla bu
bolgelerde bulunan pikseller de nitelik uzayinda kullanilmak tizere siniflara ayrilmig
olurlar. Bu islem Sekil 3.2°de goriilmektedir. Orijinal goriintiiye ait yatay ve diisey

doku niteliklerinden olusturulan diger siniflar degisik gri tonlarla gosterilmektedir.

A

'-'q_‘\

(@) ) © @

Sekil 3.2 (a) Orijinal giriintii (b) Yatay dokuya sahip bélgeler siyah yumusak
dokulu yerler beyaz renklidir (c¢) Diisey dokuya sahip bolgeler beyaz yumusak
dokuya sahip bolgeler ise siyah renktedir (d) Elde edilen 4 doku smify farkh gri

tonlarla gosterilmistir
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Onceki béliimlerde ortalama kayma yonteminin temel ozellikleri ve nasil
uygulanacagi verilmistir. Ortalama kayma ile filtreleme yapildiginda bir goriintiide
temel olarak yakin renge sahip bolgeler arasinda homojenlik saglanirken farkli renkli
bolgeler ve kenarlar korunur. Ancak diizgiin bir bolge ile dokulu (yatay, disey,
karma) bir bolge yakin renklere sahip oldugunda ortalama kayma filtreleme
yonteminde ilave bilgiler kullanilmadiginda bélgelerin kenarlarinin  kaybolmasi

¢oziilmesi gereken bir problem olarak ortaya ¢ikar

Su da bir gercektir ki kesimleme isleminde ne kadar ¢ok nitelik kullanilirsa
sonug o kadar giivenli olmaktadir. Neyse ki ortalama kayma analizi, gerekli ilave her
tirlii bilgiyi nitelik uzayma eklemeye ve bunlan islemeye izin veren oldukca
kullanisht bir yontemdir. Ornegin goriintiilerdeki hareketli nesnelerin kesimlenmesi
sirasinda renk bilgisine ilave olarak degisen (hareket eden) piksellere ait hareket
bilgisi de nitelik vektriine eklenebilir'' ™. Tezde yapilan kesimleme calismasinda
her bir pikselin nitelik vektdriine doku analizi sonucu elde edilen simf bilgileri
eklenmistir. Dolayisiyla ortalama kayma analizinde kullamlacak olan nitelik vektorii
2 adet konum, 3 adet renk ve 1 adet te doku bilgisinden olusmak lizere 6 boyutlu
olacaktir. Boyle bir nitelik uzayr klasik ortalama kayma yonteminden farkii olarak
sadece hg ve h, alaninin igerisinde bulunan piksellerin degil aym doku niteligine sahip
olan piksellerin analiz edilmesini saglayacaktir. Piksellere ait renk uzay1 dogrusal bir
Ozellige sahip olmasindan dolayt L*u*v* olarak kullanilmistir. L*u*v* renk uzayi
RGB renk uzayina gore daha lineerdir ve RGB uzayindaki vektorlerin belirli bir

katsay1 matrisi ile ¢arpilmast sonucu elde edilir.

Uygulamalarimizda genellikle 480x320 boyutlarinda renkli resimler

kullanilmigtir. Uygulama sonuglarina bakildiginda ilave edilen bu doku bilgilerinin
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ortalama kayma ile filtreleme sirasinda bolge simirlar arasindaki gegislerde diizeltici

bir etki yaptig1 goriilmiistiir.

Ortalama kayma ile goriintii filtrelendikten sonra, kesimleme isleminde hala
popiiler bir ¢bekleme yontemi olan k-means kullanilmistir. Filtrelenmis goriinti
piksellerine ait L*u*v* uzayindaki renk ve doku bilgilerinden olusan bu nitelikler k-
means algoritmasina kesimleme amaci ile gonderilir. Burada piksellerin konumsal
bilgilerinin kullanilmadigina dikkat edilmelidir. Filtrelenmis  goriintii k-means
yontemi ile kesimlendikten sonra elde edilen smurlar orijinal resmin tizerinde
gosterilmistir. Siurlar elde edilirken Canny kenar sezici filtresi kullamlmistir ve

kiiciik bolgeleri belirleyen 6nemsiz sinirlar manuel olarak yok edilmistir.

3.2.  Gelistirilen Nesne Takibi Yontemi

Bu tezde ikinci olarak, goriintii dizilerinde ortalama kayma algoritmast
kullanilarak yapilan nesne takibi calismast sunulmaktadir. Ortalama kayma
algoritmasi nesnenin (veya hedefin) istatistiksel renk dagilumim kullanan, parametrik
olmayan bir yontemdir. Bazi durumlarda takip edilecek nesne ve i¢inde bulundugu
ortamin rengi, dolayisiyla renk olasilik dagilimlart ¢ok benzer olabilmektedir. Bu
gibi durumlarda nesne takibi i¢in sadece renk dagilimi bilgisini kullanmak tyi sonug
vermeyecektir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in, sunulan yontemde, degisim
algilamak tizere kernel yogunluk tahmini yontemine dayali istatistiksel 6n-arka plan
modelleme yontemi kullanilmaktadir. Daha giivenilir bir nesne takibi ¢aligsmasi
yapabilmek amaci ile renk dagilimma ek olarak, bu istatistiksel degisim bilgisi de,
gelistirilmis ortalama kayma algoritmasi icerisinde birlestirilmistir. Yonteme ait

algoritma Sekil 3.3’te gériilmektedir. Gelistirilen yontemin daha iyi performans
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gosterdigi gergek hayattan alinan goriintii dizileri lizerinde uygulamalar yapilarak

kanitlanmts ve 4. boliimde sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.

3.2.1.  Giris

Sunulan ¢alisma ii¢ ana kisumdan olusmaktadir. Bu kisunlar, baslangic ve
istatistiksel model gelistirme, model agirlik goruntisini olusturma ve son olarak,

birlestirilmis agirlik goriintiisiine ortalama kayma algoritmasinin uygulanmasidir. Bu

kisimlar asagida ayentilt olarak sunulmustur. Algoritmaya ait blok diyagram Sekil 3.3 te

verilmistir.
|
Olasi hedef Piksellere ait Ortalama kayma
histogrami agirhik algoritmasiyla
i h2'yi hesapla degerlerini hedefin merkezini
hesapla bul, pencereyi
P.=(h1/h2)"? konumlandir
RGB v
gorunti
T y R.G.S Son 3 Elde edilen bu iki
Baslangic Model degerlerini gorinti igin farkh bilgiyi
(Hadefin histogram hti | lp]  hesapia KYT'ni birlestir
i i h la (P N .
secilmesi) hes;zillz ve esapla (Py) Y=g P, +B P,

Sekil 3.3 Gelistirilen Nesne Takibi Algoritmasi

3.2.2. Baslangic ve Istatistiksel Model Gelistirme

Takip edilecek hedefi belirlemek i¢in, RGB formatindaki goriintiiniin ilk
karesinde hedefi icerisine alacak sekilde dikdortgen bir se¢im ¢ergevesi etkilesimli

olarak secilir. Boylece arama penceresi belirlenir ve hedefi modellemek icin gerekli
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istatistiksel bilgi (histogram olarak temsil edilen renk dagilimi) bu pencere

icerisinden hesaplanabilir.

3.2.3. Ornek Agirhk Goriintiisiiniin Olusturulmasi

Bu asamada ortalama kayma algoritmasinda kullamlacak olan 6rnek agirlik
goriintisit olusturulmaktadir. Bu agirhik goriintistt iki adet farklt bilgi kaynagi
kullamlarak olusturulmustur. ilk kaynak renge dayali nesne goriiniim modelidir.
RGB renk uzayinda elde edilen nesneye ait renk histogrami kullanilarak arama
penceresi icerisindeki her bir pikseldeki nesne renginin benzerlik orani hesaplanir.

Bu hesaplama histogram benzerlik 6l¢iitii olan Bhattacharyya katsaytst kullantlarak
vapilir. Hedefe ait model histogrami q={q, }u=1_m> Ve ZC},,, =1, y noktasindaki
u=|

hedefe ait oldugu tahmin edilen histogram p(y)={ p,(») }u=1.m Ve Z D.(»)=1 ise

1=l

Bhattacharyya katsayis1 p(y) (m araliktan olusan histogram i¢in) asagidaki gibi elde

edilir'",

p(y) = pIp(y).al = D\ P.(¥)4, 3.1
u=l

Bu katsay1 iki histogramin benzerlik ol¢iitii olarak kullanilir. Katsayr (normalize

edilmis histogramlar i¢in) 1’e ne kadar yakinsa iki histogram birbirine o kadar

benzerdir. Her bir nokta i¢in histograma dayali agirlik asagidaki gibi tarumlanur!’®.

we | 4 3.2
p.(y)

Bu agirlik degeri her bir piksel ile iligkilendirilerek nesne pikselleri bazinda

olasilik dagilimu elde edilmis olur.
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Ornek agirhiklarmin olusturulmasinda kullanilan ikinci bilgi ise bahsedilen
kernel yogunluk tahmini ile elde edilen hareket bilgisidir. Ardisik gorinti
karelerindeki aym piksele ait renk bilgileri (gbzlemleri) x,, x;...xn verilmis olsun,
piksele ait renk olasilik yogunlugu her renk kanali icin (RGB) 2.31. esitligi
kullanilarak bulunabilir. Her pikselin rengi 3 boyutlu vektdr olarak x=[r g s] temsil
edilir. Burada r=R/(R+G+B), g=G/(R+G+B) ve s=(R+G+B)/3 tir. Kromatik
renkler 151k degisiminin bozucu etkisini minimize ettigi i¢in kullantlmuslardir 7.

Gaussian olacak sekilde bir kernelin seg¢ilmesiyle bir piksel i¢in tahmin edilen

yogunluk 3 boyutlu olarak 2.32. esitligi kullanilarak hesaplanir.

2
v l[r—rif J[g—gz’] 1[s—sij2
N 1 2 A op | 2
'p(r’g’s):xfze 2\ op e g . 2\ oy

=l

33

3.3. esitligine gore, diisik olasilik degerleri degisim (hareket) gosteren
piksellere, yiiksek olasihk degerleri ise degisme gostermeyen piksellere karsilik
gelmektedir. N yogunluk tahmininde kullanilacak olan gozlem sayist olup

calismalarimizda bu sayi 3 olarak alinmistir.

Son olarak agirlik gériintiistinii olusturmak igin ayr ayri olarak elde edilen bu

iki bilgi birlestirilmelidir. Birlestirme islemi asagidaki formiile gore yapilmustir,

W(xay):apl(xay)_"ﬁpZ(x’y) 34

Bu denklemde Y7x,y), elde edilen agirlik goériintiisi olup ortalama kayma
algoritmasinda kullanilacaktir. p;(x,y) ise goriintiideki (x,y) noktasindaki renk tabanl
olasilik yogunlugundan elde edilen agirhk degeridir. Benzer sekilde po(x,y) de

goriintiideki (x,y) noktasindaki harekete ait olasilik yogunlugundan elde edilen
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agirlik degeridir. Son olarak o ve £ da bu iki ayr bilgiyi birlestirmek i¢in kullanilan

katsayilar olup « +f=1.0 dir.

3.2.4. Birlestirilmis Agirhik Goriintiisii ve Ortalama Kayma Yontemi ile Nesne

Takibi

Renk ve hareket olasilik dagilimlarinin  farkli agielik  katsayilart ile
birlestirilmesiyle elde edilen 6rnek agirlik goriintiisii ortalama kayma algoritmasinda
kullanilarak nesne takip edilebilir. Bu 6rnek agirliklart 6n plandaki nesneye ait
pikseller yuksek agirlik degerlerine, nesneye ait olmayan pikseller ise diisiik agirlik
degerlerine sahip olacak sekilde histograma dayali olarak belirlenirler!' ™',
Ortalama kayma algoritmast da kernel agirhiklart kiimesi ile yerel komsuluk
icerisinde bulunan bu agirhk degerlerini igleyerek goriintiideki nesne merkezinin

konumunu belirler. Sunulan ¢alismada bu agirlik degerleri hem renk hem de hareket

bilgisini igermektedir.

Bu birlestirilmis agirhik  degerleri de kullanilarak ortalama kayma
algoritmasinda temel olarak x goriintli noktalarn konum vektériintin yeni bir x,

konumuna olan Ax uzaklidt iteratif olarak hesaplanir.

Ax= x,,— x olup asagidaki gibi hesaplantr.

Z K(s — x)w(s)s Z K(s — x)W(s)(s - x)
Ax = SE8 IV 1-hY
z KGs—0ws) Z K(s — x)w(s) 3.5

seS seS§

Burada, K kernel fonksiyonu (genellikle gauss merkezli), w piksellere ait
agirlik (weight) fonksiyonudur ve toplamlar x konumu ¢evresini kapsayan S

penceresi tizerinden yapilir (s€'S).
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4. TARTISMA VE SONUC

Gelistirilen yonteme ait sonuglar ve tartismalar bu bolimde verilecektir.
Calisma iki kisimdan olustugu i¢in her bir kismin tartisma sonuglari kendi basligi
altinda verilmistir. 1k olarak gelistirilen goriintii kesimleme yontemine, daha sonra

ise gelistirilen nesne takibi yontemine ait sonuglar verilmistir.

4.1. Gelistirilen Kesimleme Yontemi
4.1.1. Tartisma

Simdiye kadar yapilan ¢alismalara baktigimizda, doku bilgisinin ortalama
kayma yonteminin nitelik uzayma aktartlmasina iliskin bir ¢alismanin yapilmadigi
goriilmistiir. Yapilan ¢alisma bu ydniiyle doku analizinde de yeni bir yaklasimdar.
Farkli nitelikteki verilerin nasil bir arada kullanilabilecegi ve birlestirilebilecegi bu
asamada oOnemli bir kriterdir. Bu amagla, nitelik uzayina doku bilginin nasil
aktarilacagina dair bir Ornek teskil edilmektedir. Yontemde nitelik uzayin
smiflandirma  amaci ile k-means algoritmasi kullanilmugtir.  Sonuglardan da
goriilebilecedi gibi sunulan yontemin giivenilirligi bazi durumlarda standart ortalama

kayma ile kesimleme algoritmasindan daha yiiksektir.

Bu asamada k-means yontemi ile filtreleme sonuglarimin Sbeklenerek
kesimlenmis goriintiiniin elde edilmesi yeterli olmugsa da, daha iyi sonuglar alinmasi
agisindan, yontemin kendine $zgii parametreleriyle uyum iginde ¢ahsacak yeni bir

kesimleme algoritmasinin gelistirilmesi de ileriki ¢alismalar i¢in gerekli olacaktir.
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4.1.2. Sonug

Gelistirilen yonteme ait sonuclar bu kisimda sunulmustur. iki adet sonug ise

standart ortalama kayma filtreleme yontemi ile karsilastirilmak tizere sunulmustur.

Sekil 4.1.c ve Sekil 4.1.¢’ karsilastirildiginda sunulan yontemin sinir
gecislerindeki  hassashigi daha iyi goriilmektedir. Standart ortalama kayma
yonteminde ondeki cali ve arkadaki duvar rengi yakin oldugundan dolayi h;
parametresine (renk yarigapina) uydugu igin hem duvar bolgesine hem de ¢aliya ait
pikseller filtreleme islemine tabi tutulmustur. Oysa sunulan yontemde doku bilgisine
sahip olan ¢alt ile dokusuz bir bolge olan duvar pikselleri ayni1 anda isleme alimmayip
filtreleme olay1 yalnizca c¢aliya ait pikseller ve yalnizca duvara ait pikseller i¢in
yapilacaktir. Yani, piksel hangi bolgeye ait ise yakinsama noktast o bolge igerisinde

stnirlandiriimis olacaktir.

Yine benzer sekilde Sekil 4.2.¢c ve Sekil 4.2.e.’den goriilecegi gibi sunulan
yontemde bolge kenarlari daha dogru tespit edilmistir. Bu goriintli ortalama kayma
yontemi ile filtrelenirken gahilara ait bolge pikselleri ile ¢imenlere ait bolge pikselleri
h, parametresinin de etkisi ile renk gradyentinden dolay iki bélge smirt arasinda bir
bulanik bélge meydana gelmistir. Oysa sunulan yontemle yapilan filtrelemede

sinirlar daha dogru olarak belirlenmistir.

Yontem farkli dokulu fakat benzer renkli bolgelerin kesimlemesinde iyi
sonuglar vermistir. Tersi durumlar i¢inde aynist séz konusudur. Yani aym dokuya
sahip fakat farkli renkli bolgelerin filtrelenmesinde ise doku niteligi fazla 6nemli bir
rol oynamayacaktir. Béyle bir durumda yontem bilinen ortalama kayma yontemi ile
aymi sekilde calisarak bu bolgeleri h, parametresi ile belirlenen komsuluk sinir

icerisinde filtreleyecek ve birbirinden ayirt edecektir.
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(b)

(d)

Sekil 4.1 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=20 icin ortalama kayma ile filtreleme (c)
obek sayisi= 5 icin kesimleme sonucu (d) Ortalama kayma ve doku niteligi
kullanilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 8x8) (e) 6bek sayisi= 5 icin

kesimleme sonucu
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(d)

Sekil 4.2 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=20 icin ortalama kayma ile filtreleme (c)
obek sayisi= 5 icin kesimleme sonucu (d) Ortalama kayma ve doku niteligi
kullamlarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 8x8) (e) ébek sayisi= 5 igin

kesimleme sonucu
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gi
6 icin

hr=20 icin ortalama kayma ve doku niteli

’

=6

Sekil 4.3 (a) Orijinal resim (b) hs

kullamlarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 10x10) (¢c) Obek sayisi

kesimleme sonucu
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Sekil 4.4 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=15 icin ortalama kayma ve doku niteligi
kullamilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 10x10) (c) Obek sayis1 = 6 igin

kesimleme sonucu
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Sekil 4.5 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=15 icin ortalama kayma ve doku niteligi
kullanilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 21x21) (c) Obek sayist = 5 i¢in

kesimleme sonucu
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Sekil 4.6 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=16 i¢in ortalama kayma ve doku niteligi
kullamilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 20x20) (¢) Obek sayis1 = 5 icin

kesimleme sonucu
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(c)

Sekil 4.7 (a) Orijinal resim (b) hs=6, hr=10 icin ortalama kayma ve doku niteligi
kullanilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 7x7) (c¢) Obek sayis1 = 4 igin

kesimleme sonucu
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Sekil 4.8 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=15 icin ortalama kayma ve doku niteligi
kullanilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 55x55) (¢) Obek sayis1 = 3 i¢in

kesimleme sonucu
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Sekil 4.9 (a) Orijinal resim (b) hs=8, hr=16 icin ortalama kayma ve doku niteligi

kullanilarak yapilan filtreleme (pencere boyutu 20x20) (c) Obek sayis1 = 5 igin

kesimleme sonucu
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4.2. Gelistirilen Nesne Takipcisi
4.2.1. Tartisma

Sunulan ¢alismanin amact dogal ¢evrede, 6zellikle nesne ve arka plan renk
dagihmlarinin olduk¢a yakin oldugu, benzer renkli bolgelerde ya da karmasik
ortamlarda giivenli ve saglam bir nesne takibi yapabilen bir algoritma
gerceklestirmektir. Ormanda kamufle edilerek ilerleyen bir tankin takip edilmesi bu

amaca bir érnek olarak verilebilir.

Yapilan ¢aligmanin iistiinligiini ve giivenilirligini gostermek i¢in yapay ve
gercek goriintli dizilerinde denemeler yapilmistir ve sonuglarin sayisal analizi de

sunulmustur.

Sunulan yontemin performansim gostermek igin bir aracin yolda ilerlemesini
canlandiran bir gériintii dizisi hazirlanmistir. Nesne (arag) ve arka plan (yol) arasinda
yakin renk dagilimlart olusturmak i¢in aracin gévdesi yol ile ayni renge boyanmuigtir.
Elimizde arag¢ resmi ayri olarak bulundugu i¢in bu resim farkli (x,y) degerleri ile yol
tizerinde hareket ettirilerek yapay gériintii olusturulmustur. Bu (x,y) koordinatlari da
sonucun sayisal analizinde gercek konum bilgileri olarak kullaniimak tizere
saklanmigtir. Sunulan yontem bu goérintii dizisi ile test edilmistir. Karsilastirma
yapmak i¢in, dizi o=1 ve p=0 i¢in yani standart ortalama kayma yontemiyle de test
edilmistir. Standart ortalama kayma algoritmasina ait sonuglar Sekil 4.10°da
sunulmustur. Sekil 4.10.a.’daki ilk satir takip edilen araca ait ornek goriintiiler
icermektedir. ikinci satir ise her kare i¢in yerel agirlik goriintiisiinii gostermektedir.
Sayisal sonuglar ise Sekil 4.10.b’de verilmistir. Sekil 4.10.b’deki ilk grafikte gri ¢izgi
nesne merkezine ait gercek konumlarn gostermektedir. Siyah ¢izgl ise ortalama

kayma ile belirlenen nesne merkezinin konumlarint géstermektedir. Ikinci ve Gigiincii
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grafikte, gercek konumlara gore belirlenen takip hatalari X ve Y konumlar ig¢in
gosterilmistir. Dikkat edilirse standart ortalama kayma algoritmasi yaklasik 200.
kareden itibaren aract takip etmekte hatali davranmistir bu yiizden X ve Y

yonlerindeki hatalar grafikten de goriildiigii gibi nispeten biiyiiktiir.
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(b)

Sekil 4.10 o=1 ve P=0 (standart ortalama kayma) icin sonuclar (a) Ust satir:
Goriintii dizisinden drnekler ve takip edilen arac Alt satir: Her goriintii karesi
icin agirhk gériintiileri (b) (Solda) Ger¢ek konumlar (gri cizgili) ve takip edilen
konumlar (siyah cizgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y yoniindeki

hatalar goriilmektedir

Aracin hareketine ait bu gorlintii dizisi, sunulan yoéntemin performansint
gostermek i¢in kullanilmistir. Ortalama kayma i¢in renk ve hareket bilgisinin
yogunluk tahminlerinin birlestirme katsayilart =0.5 ve p=0.5 olarak ayarlannustir.

Ayni zamanda o ve p nin farkl degerleri i¢in farkli gorinti dizilerinde denemeler
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yvapitldiginda B’nin o’dan biiyiik se¢ildigi durumlar i¢in harekete ait olasilik
yogunlugu daha baskin olacagi i¢in hem x hem de y eksenindeki hatalarin daha
biiyiik oldugu goriilmistir. Benzer olarak o’nin f’dan biiyiik se¢ildigi durumlar i¢in
ise renge ait olasihik yogunlugu daha baskin olacagi i¢in hem x hem de y eksenindeki
hatalarin daha biiyiik oldugu gériilmistir. En uygun sonuglar birlestirme

faktorlerinin esit alindigi (a=p=0.5) durumda elde edilmistir. Sonug Sekil 4.11°de

verilmigtir.
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Sekil 4.11 0=0.5 ve P=0.5 icin sunulan yionteme ait sonuclar (a) Ust satir:
Goriintii dizisinden ornekler ve takip edilen arac Alt satir: Her goriintii karesi
icin agirhk goriintiileri. (b) (Solda) Gergek konumlar (gri ¢izgili) ve takip edilen
konumlar (siyah ¢izgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y yoniindeki

hatalar goriilmektedir



Sekil 4.11.a.’daki ilk satir ayni1 aracin hareketine ait dizinin takip sonuglarin
gostermektedir. Ikinci satirda agirhik goriintiisti verilmistir ve gorildigi gibi yerel
pencere icerisindeki arka plan (yol) ve 6n plan (arag) Sekil 4.10°daki sonuca gére
daha iyi ayirt edilmektedir. Bu, nesne ve ortam aym renk dagilimlarina sahip iken
standart ortalama kayma algoritmasinin nesneyi giivenli ve hassas bir sekilde takip
edemeyecegini gosterir. Bu problemi gidermek i¢in nesnenin renk dagilimi arka
plamin renk dagilimindan iyi bir sekilde ayut edilmelidir. Sunulan yontem, standart
ortalama kayma algoritmasinda hareketin kernel yogunluk tahminini kullanarak bu
ayrimin iyi bir sekilde yapilmasimi saglar. Sekil 4.11b.’de ise sayisal olarak takip
sonuclari goriilmektedir. ilk grafikte, ara¢ merkezine ait gercek konumlar gri ¢izgi,
sunulan yonteme ait takip sonuclari ise siyah ¢izgi ile gosterilmistir. Gergek
konumlardan x ve y dogrultularindaki sapma degerleri, gorildiigi gibi Sekil
4.10.b’de aym goriintii dizisi i¢in standart ortalama kayma algoritmasi ile elde edilen
sapmalardan daha diisiiktiir. Standart ortalama kayma ile sunulan ydntemin sayisal
karsilastinlmasi Cizelge 4.1°de verilmistir. Bir gortintii dizisi i¢in sunulan yontemin
toplam performansini degerlendirebilmek igin toplam ortalama karesel hata (MSE)
ve hem x hem de y yonlerinde ortaya ¢ikan gercek degerlerden maksimum sapmalari
kullanilmustir. Cizelge 4.1°den goriilebilecegi gibi sunulan yontem ortalama karesel
hata, x ve y yonlerindeki maksimum sapma agisindan daha iyi performans

gOstermistir.

Sunulan yontemin giivenilirligini ve hassaslhigini daha da genig bir uygulama
ile gdstermek i¢in gergek bir gortintii dizisi lizerinde c¢alisitlnstir. Bu goriintide,
Sekil 4.13.a.’da goriildiigii gibi beyaz bir fincan benzer renkli bir fon (beyaz
cigeklerin oldugu) iizerinde dairesel bir sekilde hareket ettirilmektedir. Sekil

4.13.a’nin ilk satirinda standart ortalama kayma algoritmast ile elde edilen takip
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sonuclart gosterilmektedir. Gorildigi gibi standart ortalama kayma algoritmasi
nesne ve fon arasindaki benzer renk dagilimindan dolayi nesneyi takip etmede
basarisiz olmustur. Ikinci satir kernel fonksiyonu ile elde edilen agirlik goriintiistint
gosterir. Nesnenin konumlarina ait ger¢ek degerler (gri ¢izgi) manuel olarak elde
edilmis ve Sekil 4.12°de goriilen sayisal analiz i¢in kullanilmustir. Her iki yondeki
hata degerleri ortalama kayma algoritmasi 20. kareden sonra nesneyi takip edemedigi
icin ¢ok biiylktiir.

Cizelge 4.1 Sunulan yontem ve standart ortalama kayma algoritmasina ait takip

sonu¢larinin yapay goriintii dizisi icin sayisal analizi.

Araba videosu o B MSE X | MSEY X yoniinde Y yonlinde
maksimum hata maksimum hata
Standart ortalama | 1.0 | 0.0 | 136.670 | 3.7501 21.52 6.662
kayma
Sunulan ¢alisma 0.5 |05 |34.197 | 0.1757 8.51 1.002
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Sekil 4.12 Yapay video goriintiisii icin iki yonteme ait X ve Y yoniindeki

hatalarmm karslastirilmasi
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(b)

Sekil 4.13 a=1 ve B=0 (standart ortalama kayma) icin sonuclar (a) Ust satir:
Goriintii dizisinden 6rnekler ve takip edilen fincan (Dikkat edilirse 20. kareden
itibaren takip edilememistir) Alt satir: Her goriintii karesi icin agmrhk
goriintiileri (b) (Solda) Gercek konumlar (gri cizgili) ve takip edilen konumlar
(siyah cizgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y ydniindeki hatalar

goriillmektedir
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(b)

Sekil 4.14 a=0.5 ve P=0.5 icin sunulan yonteme ait sonuclar (a) Ust satur:
Goriintii dizisinden Ornekler ve takip edilen fincan, Alt satir: Her goriintii
karesi icin agirhik goriintiileri (b) (Solda) Gercek konumlar (gri ¢izgili) ve takip
edilen konumlar (siyah cizgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y

yoniindeki hatalar goriilmektedir
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Cizelge 4.2. Sunulan yintem ve standart ortalama kayma algoritmasina ait

takip sonuclarmin gercek goriintii dizisi icin sayisal analizi.

Cigek-fincan videosu | o B MSEX | MSEY X yoniinde Y yoniinde
maksimum hata maksimum hata
Standard ortalama | 1.0 | 0.0 4040 4619.5 117.82 121.97
kayma
Sunulan ¢alisma 0.5 |05 122.65 62.63 23.85 [ 2588
=1 B=0
—  g=05 B=05
120 1 120 ]
100 100 4
w2 Bl B0 F
o F =
% 4]t} { 2,% Lo Bl v E
a0 ; /,,w,' 40 { )‘) 4
i A 20 e e
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Sekil 4.15 Fincan goriintiisii i¢in iki yonteme ait X ve Y yoniindeki hatalarin

karsilastirilmasi

Aym goriintii dizisi o==0.5 degerleri i¢in sunulan yontemle test edilmistir.
Bu degerlerin sec¢ilme yontemi daha once agiklanmugtir. Sekil 4.14°te sonuglar
goriilmektedir. Sunulan nesne takipgisi fincani goriintiiniin basindan sonuna dek
hatasiz takip edebilmistir. Sunulan takipc¢inin yoriingeleri (siyah ¢izgi) ve nesneye ait
gercek koordinat degerleri (gri ¢izgi) ve gergek degerlerden sapmalar (hatlar) Sekil
14.b’deki grafiklerden goriilmektedir. Hata degerleri arag¢ takibinin yapildigi drnege
gore olduk¢a yiiksektir. Bu nesneyi igeren yerel pencerenin boyutlarindan
kaynaklanmaktadir. Nesne takibi sirasinda biiytik pencere daha biiyiik sapmalara yol

acarken kiiciik pencereler ise daha az sapmalara neden olmaktadir. Ortalama kayma
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ve sunulan ydnteme ait sayisal analiz ve karsilastirmali grafik, Cizelge 4.2°de ve

Sekil 4.15%te goriilmektedir.

Sunulan yontemin giivenilirligini gostermek lizere bilgisayarli goriiye dayali

insan-bilgisayar etkilesimi (HCI — Human Computer Interaction) uygulamalarinda

karsilasilan problemlerden olan insan yiiz ve elinin takibi ele alinmustir.

120} | / 10 ]
130 40 E‘f{ "1 L
s | ’ ‘g i 7 P ;’i LTy fm‘l
140 T al LW T N Vi
130 150 20 Fooi] B 1] W MR o & 1o 150
% Hare Ha Vomre fin
(b)

Sekil 4.16 a=1 ve P=0 (standart ortalama kayma) icin sonuclar (a) Ust satir:
Goriintii dizisinden ornekler, Alt satir: Her goriintii karesi icin agirhk
goriintiileri (b) (Solda) Ger¢ek konumlar (gri cizgili) ve takip edilen konumlar
(siyah cizgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y ydéniindeki hatalar

goriilmektedir
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Sekil 4.17 a=0.5 ve B=0.5 icin sunulan yinteme ait sonuclar (a) Ust satir:
Goriintii  dizisinden ornekler, Alt satir: Her goriintii karesi icin agirhk
goriintiileri (b) (Solda) Gercek konumlar (gri ¢izgili) ve takip edilen konumlar
(siyah c¢izgi), (Orta ve sagda) Takip sonucu olusan X ve Y yoniindeki hatalar

goriilmektedir
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Cizelge 4.3 Sunulan yontem ve standart ortalama kayma algoritmasma ait takip

sonuclarmin el takibi goriintiisii icin sayisal analizi.

Hareketli el videosu o [ MSE X | MSEY X yoniinde Y yoniinde
maksimum hata maksimum hata
Standart ortalama | 1.0 | 0.0 84.01 84.538 21.525 25.267
kayma
Sunulan ¢alisma 0.5 0.5 43.64 6.082 12.964 6.739
— a=05 B=035
3 n

150
Pare Mo

Sekil 4.18 HCI uygulamasi icin iki yonteme ait X ve Y yoniindeki hatalarin

karsilastirilmasi

Takip problemi kisinin eli ile yiizii, ayni eksen iizerine geldiginde yani iist
iiste geldiginde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda takipgi sadece renk bilgisini
kullanirsa, yiiz ve el birbirine ¢ok yakin renk dagilimlarint olusturacak aymi renge
sahip oldugu i¢in takip ¢alismasi olduke¢a zor olacaktir. Bu probleme deginmek igin
hareket eden el goriintiistinii sunulan yontemle takip etmeye ¢alisilmustir. Ilk olarak
goriintii dizisi standart ortalama kayma yontemi ile test edilmigtir. Buna iliskin
sonuglar Sekil 4.16’da verilmistir. Kullanic1 eli tamamen dogru olarak takip
edilememistir ve yaklagik 100. kareden itibaren olusan hatalar Sekil 4.16.b’deki

grafikten goriilebilecegi gibi olduk¢a artmigtir.

91




Aym goriintii sunulan yontemle denenmis ve elde edilen sonuglar Sekil
4.17°de vertlmistir. Sunulan takip¢i tiim dizi boyunca nesneyi takip edebilmistir.
Sayisal sonuclar ve standart ortalama kayma ile sunulan yonteme ait karsilastirmalar,
Cizelge 4.3’te, x ve y yonindeki hatalarin karsilastirmasi da Sekil 4.18de

verilmistir.

4.2.2. Sonug

Bu tezde video gorintiilerinde nesneleri takip edebilme yetenegine sahip bir
calisma gergeklenmistir. Bu ¢alismada 6zel olarak, ayni olasilik yogunluk degerleri
ireten benzer nesne ve fon renklerinden kaynaklanan nesne takibi hatalarinin nasil
giderilebilecegine deginilmistir. Bu durumlar ¢ogunlukla renk tabanl olasiliga dayah
algoritmalar i¢in problem olusturmaktadir. Ortalama kayma algoritmast da bazi
durumlarda nesnenin giivenli bir sekilde takip edilmesini saglamaya yetmeyecek bir
bilgi olan, sadece renk bilgisini kullanan bir takip algoritmasidir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in sunulan ¢alismada renk bilgisine ilave olarak kernel yogunluk
tahmini ile elde edilen hareket bilgisi de ortalama kayma algoritmasi igerisine
eklenmistir. Bu biitiinlesik ¢alisma nesne ve ortam renkleri benzer oldugunda da
takip hatalarini azaltabilme avantajina sahip olmustur. Yapay ve gergek goriintiiler
iizerinde elde edilen sonuglarla yapilan sayisal analizler, sunulan takip yonteminin

standart ortalama kayma algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.
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