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OZET

Sayisal goriintii isleme, ¢ok genis uygulama alani olan bilgisayarla biitiinlesik bir
caligmadir. Sayisal goriintii verileri kullanilarak iyilestirmeler veya daha farkli goriintiiler
elde edilebilmekte ve nesne tanimlama ve takip islemleri uygulamanin ihtiyacina gore
farkli hizlarda gerceklestirilebilmektedir. Sayisal goriintii isleme bir dizi islem
basamagindan olusmaktadir. Amaca yonelik bu basamaklar artirilabilir ya da azaltilabilir.
Nesne takip uygulamalarinda bu islemler hedef goriintiiniin yakalanmasiyla baslar ve farkli
tekniklerin  kullamlmasiyla devam eder. Igerisinde filtreleme, aday goriintiiniin
iyilestirilmesi ve hedef goriintiiyle karsilagtirilmasi asamalarimi uygun matematiksel
yontemlerle barindirmaktadir. Nesne takip teknikleri ilizerinde uzun yillardir yapilan
caligmalarda, farkli birgok yontem denenmistir, fakat kullanilan yontemler, farkli
uygulamalar i¢in ger¢ek ortam resimlerinde istenildigi kadar etkili sonu¢ vermemistir.
Miikkemmel takip icin, nesnelerin Ozelliklerinin ortam Ozellikleriyle bir arada
kullanilmasina dayanan yontemler {izerine calismalar devam etmektedir. Bu ¢alismada
hedef nesneyi takip igin farkli teknikler lizerinde deneyler yapilmis ve bu deney
sonuglarina gore etkili yontemler sec¢ilmistir. Gelistirilen yontemde daha etkili sonuclar
alabilmek amaciyla hedef goriintii ve aday goriintiiler lizerinde farkli filtre teknikleri
arastirtlmis ve uygulanmistir. Sonug¢ olarak nesnenin goriintii 6zellikleri kullanilarak,
resimler arasindaki benzerlik hesaplanmakta ve sonrasinda eslesen bolgeler arasinda
benzerlik katsayisina gore nesneyi bulma islemi yapilmaktadir.

Bilim Kodu : 905.1.014
Anahtar Kelimeler : Sayisal goriintii isleme, Nesne takip
Sayfa Adedi : 93

Danigsman : Dog. Dr. Firat HARDALAC



DEVELOPMENT AND IMPLEMENTATION OF EFFECTIVE OBJECT TRACKING
METHODS USING DIGITAL IMAGE PROCESSING
(M. Sc. Thesis)

Isa SAHIN

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
June 2014

ABSTRACT

Digital image processing is a study, which is computer integrated with a wide range of
application. Using digital image data, the improvements and different images can be
obtained and object recognition and tracking operations can be carried out at different
speeds according to application needs. Digital image processing consist of a series
operational processes. Those processes can be reduced or increased according the purpose.
In object tracking application, the processes begin with capture of target image and
continue by using different techniques. Tracking techniques consist of some steps of
mathematical method like filtering, improving the candidate image and comparing with
target image. Throughout the years there have been several different methods used for
object recognition. However the methods used are far from providing satisfactory results
for real time applications and for real environment images. Studies for ideal object
tracking, in relation to their regional or object-oriented features, are currently being carried
on.In this study, experiments have been applied on different techniques to track target
object and according to the results of these experiments effective methods have been
selected. In the methods developed in order to achieve more efficient results, different
filtering techniques have been researched and implemented. As a result, using the image
properties of object, the similarity between images is calculated and then the process of
tracking is applied according to similarity coefficients between matching regions.
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1.GIRIS

Bir goriintii x ve y koordinatlari uzaysal (diizlemsel) olan iki boyutlu bir fonksiyon olarak
tanimlanabilir ve herhangi bir koordinat degerinin (x,y) genliginin bu noktadaki degeri
gorlintiiniin gri diizeyi olarak adlandirilir. X,y ve genlik degerleri sonlu oldugunda bu
goriintlii sayisal goriintiiye doniismiis olur. Bir sayisal goriintiin sonlu sayidan olusan
elemanlariin her biri belli bir konuma ve bir degere sahiptir. Bu elemanlar resim ve
goriintiilerin pels ve piksel degerleri olarak adlandirilir. Piksel yaygin olarak, bir sayisal
goriintlinlin 6gelerini belirtmek i¢in kullanilan bir terimdir. Daha resmi bir sekilde vizyon
olarak adlandirilan bu terim insanin gorsel algilamasinda ¢ok 6nemli bir rolii vardir. Ancak
insan goziiniin gorebildigi sinirlar elektromanyetik spektrumun gorsel band ile sinirlidir.
Baz1 goriintlileme cihazlar sayesinde gama isinlarindan radyo dalgalarina kadar genis
araliktaki goriintii elde etmek miimkiin olabilmektedir. Boylece alinan bu goriintiiler insan
g0zl icin anlamli hale getirilebilir ve sayisal goriintii isleme c¢ok farkli alanlarda

kullanilabilir.

Bu c¢aligmada oOncelikle ikinci bolimde dis diinyadan alinan sayisal goriintiiniin
iyilestirilmesi i¢in gerekli metotlar incelenmistir. Goriintli gri veya renkli olarak iki sekilde
isleme tabi tutulabilir. Yaygin olarak goriintii daha hizli islem sagladigi i¢in gri seviyelerde
incelenmektedir. Fakat renkli goriintii verileri daha genis ve dogruluk degeri yiiksek
sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu yiizden {i¢iincii boliimde renkli goriintii 6zellikleri ve

goriintii islemede kullanilan yontemler iizerinde durulmustur.

Nesne izle yontemleri iizerinde gelistirme ve uygulama yapmadan dnce dordiincii boliimde
yaygin olarak kullanilan izleme yoOntemleri detayli olarak incelenmistir. Bu boliimden
¢ikan sonuglar dogrultusunda avantajlar ve dezavantajlar degerlendirilerek, sonraki
boliimlerde yapilacak olan gelismis bir nesne izleme yontemi i¢in veriler degerlendirilmis

olacaktir.

Besinci boliimde etkin bir nesne izleme yazilimi i¢in 6rnek ¢alismalara yer almaktadir.
Goriintl takip uygulamalarinda kullanilan isleme teknikleri detayli bir sekilde incelenmis
ve yazilim c¢iktilariyla desteklenmistir. Bu boliimdeki ¢alismada gelismis nesne takip
metotlar lizerinde yogunlasilmis ve hatalar1 en aza indirmek i¢in farkli teknikler tizerinde

deneyler yapilmistir. Gelistirilmis uygulama i¢in kullanilan Mean-Shift algoritmasi ile



farkl1 filtrelerle desteklenerek hatalarin en aza indirilmesi saglanmigtir. Kullanilan
yontemde nesne takibi i¢in alman gorlinti histogram geri projeksiyon, momentlerin
hesaplanmasi ve goriintii boliitleme gibi asamalardan gegmektedir ve K-Means filtresiyle

dogruluk orani artirilmaktadir.



2. FILTRELEME METODLARI
2.1. Histogram Isleme

rk, Arth gri seviye oldugunda ve nk, rk gri seviyesine sahip olan goriintiideki piksel sayis1
oldugunda; [0,L-1] araligindaki gri seviyeli sayisal goriintliniin histogrami, h(rk)=nk
aralikli fonksiyonu olur. Bir histogrami, her bir degerini goriintiideki n ile ifade edilen
toplam piksel sayisina bolerek standartlastirmak genel bir uygulamadir. Bu yiizden,
standartlastirilmis bir histogram, k=0,1,..., L-1 icin p{rk}=nk jn tarafindan elde edilir.
Detaya girmeden ifade edecek olursak, p{rk}, rk gri seviyesinin ortaya ¢ikma ihtimalinin
tahminini verir. Standartlastirilmis bir histogramin biitiin bilesenlerinin toplami 1’¢ esit

olmaktadir.

Histogramlar, 3 boyutlu (uzaysal) kiime isleme teknikleri i¢in temel olustururlar.
Histogram isleme, goriintii gelistirme i¢in etkili bir sekilde kullanilabilir [7]. Kullanish
gorlintii istatistigi saglamanin yani sira, alt basliklarda, histogramlarda bulunan bilginin
aynt zamanda gOriintli sikistirma ve pargalara ayirma gibi diger goOriintii isleme
uygulamalarinda da oldukc¢a kullanishi oldugunu gorecegiz. Histogramlar1 yazilimla
hesaplamak kolaydir ve ayni zamanda histogramlar ekonomik donanim uygulamalarina
katkida bulunurlar, boylece gercek zamanli goriintii isleme i¢in popililer bir ara¢ haline
gelirler. Goriintii gelistirmede histogram islemenin roliine bir giris olarak, dort temel gri
seviye oOzelliklerinde (koyu, acik, diisik zithk ve yiiksek zithk) gosterilen imajin
sorgulanan goriintiisii Sekil 2.1 de gosterilmistir. Figiiriin sag tarafi, histogramin bu
goriintiilerle uygun oldugunu gosterir. Her bir histogram grafiginin yatay ekseni, rk gri
seviye degerlerine uygundur. Eger degerler standartlastirilirsa, dikey eksen, h(rk)=nk ya
da p{rk}=nkjn degerlerine uygun olur. Bu yiizden, daha 6nce de ifade edildigi gibi, bu
histogram grafikleri h(rk)=nk’ye karsi rk ya da p{rk}=nkjn’ye karst rk’nin basit
grafikleridir. Histogram bilesenlerinin, koyu goriintiide gri 6l¢egin diisiik (koyu) tarafina
yogunlasmasina dikkat edilmektedir. Benzer sekilde, parlak goriintliniin histogram
bilesenleri, gri 6lgegin yiiksek tarafina dogru egilimlidir. Diistik zithikli bir goriintii, dar bir
histograma sahiptir ve gri 6lgegin ortasina dogru yogunlagacaktir. Monokrom (tek renkli)
bir goriintii i¢in, bu durum mat, solmus gri gériinlim anlamina gelir. Son olarak, yiiksek
zithkli goriintiideki histogram bilesenlerinin gri 6lgegin genis bir alanim1 kapsadigi

goriilmektedir ve dahasi, piksel dagiliminin digerlerinden ¢ok daha yiiksek olan birkag



dikey dogru ile es dagilimdan ¢ok fazla uzaklasmadigi goriiliir. Ongoériisel olarak,
pikselleri miimkiin olan gri seviyelerin tiim araliginda bulunmaya ve esit oranda
dagitilmaya meyilli olan bir goriintiiniin, yliksek zitlikli bir gériiniime sahip olacagi ve
genis cesitlikte gri tonlar sergileyecegi sonucunu ¢ikarmak makuldiir. Belirgin etki (ag
etkisi), cok miktarda gri seviye ayrintist gosteren ve yiiksek dinamik araliga sahip olan bir
goriintli olacaktir. Sadece girdi goriintiisiiniin histograminda bulunan bilgiye bagli olarak
bu etkiye otomatik olarak ulasan bir doniisiim fonksiyonu gelistirmenin miimkiin oldugu

kisaca gosterilecektir.

T T T

Koyu Gorintu

| 1 1

| — —

‘Acik Goruntu

1 1 - & _—
T T T B

Dusuk-Kontrost Goruntu

Yuksek-Kontrast Goruntu

Sekil 2.1. Dort temel resim tiirii: karanlik, aydinlik, diisiik kontrastli, ve bunlara karsilik

gelen histogramlar



2.1.1. Histogram esitleme

Bir stireligine siirekli fonksiyonlar diistiniilsiin ve gelistirilecek goriintiiniin gri seviyelerini
r degiskeni temsil etsin. Onceki béliimde, r’nin siyahi temsil eden =0 ve beyazi temsil
eden r=1 ile, [0,1] araliginda standartlastirildigi varsayildi. Daha sonra, aralikli

formiillestirme ele alind1 ve piksel degerlerinin [0, L-1] araliginda olmasina izin verildi.

Daha 6nce anlatilan durumlara uyum saglayan her r i¢in, orijinal goriintiideki her r piksel

degeri i¢in bir s seviyesi olusturan,
s=T(r) O<r<l (2.1)

modelinin doniisiimlerine dikkat c¢ekildi. Belirtilecek sebeplerden dolayi, T(r) doniisiim

fonksiyonunun asagidaki durumlara uygun oldugu varsayilir.

1. T(r), tek degerlidir ve 0<r<1 araliginda monoton bir sekilde artar ve

2. 0<r<l i¢in O<T(r)<1’dir.

1.°daki T(r)’nin tek degerli olma sarti, ters doniislimiin var olacagini garanti etmek i¢in
gereklidir ve monotonluk durumu c¢ikti goriintiisiindeki siyahtan beyaza artan sirayi
muhafaza eder. Monoton bir sekilde artmayan bir doniisiim fonksiyonu, yogunluk
aralifinin en az bir boliimiinde ters olarak sonucglanabilir. Bu yiizden, ¢ikt1 goriintiisiinde
bazi ters gri seviyeler olusturur. Bu bazi durumlarda istenilen bir etki olabilirken, bu
boliimde ¢ikarim yapilan sonug degildir. Son olarak, 2. durumu gri ¢ikt1 seviyelerinin, girdi
seviyeleriyle ayni aralikta olacagini garanti eder. Sekil 2.2, bu iki duruma uygun bir

dontistim fonksiyonunun 6rnegini verir. s’den r’ye ters doniisiim ifade edilir.

r=T7(s) O<s<1 (2.2)

Uygun ters T~1(s)’in tek degerli olmada basarisiz olmas1 muhtemeldir.
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Sekil 2.2. Tek degerli ve tekdiize artan bir gri-seviye doniisiim foksiyonu

Bir goriintiideki gri seviyeler, [0,1] araligindaki rastgele degiskenler olarak goriilebilir. Bir
rastgele degiskenin en temel tanimlayicisi, onun muhtemel yogunluk fonksiyonudur
(MYF). p tlizerindeki altsimgeler, pT ve ps’nin farkli fonksiyonlar oldugunu ifade etmek
icin kullanildiginda, pr(r) ve ps(s), sirasiyla r ve s rastgele degiskenlerinin muhtemel
yogunluk fonksiyonlarini ifade ettigi varsayilirsa, temel ihtimal teorisinin basit bir sonucu,
iipr{r}ve T(r)’nin (a) durumuna uygun olmasidir. Daha sonra doniistiiriilmiis degisken
s’nin muhtemel yogunluk fonksiyonu olan ps(s), oldukc¢a basit bir formiil kullanilarak elde
edilebilir;

ps(s)=p,(r) (2.3)

dr
ds

Bu ylizden, donistiiriilmiis degiskeninin muhtemel yogunluk fonksiyonu s, girdi
goriintiistinin MYF gri seviyesi tarafindan ve segilen doniisiim fonksiyonu tarafindan
belirlenir. Tiirevlemenin etkisiz degiskeni w oldugunda, goriintli islemedeki 6zel dnemin

dontistim fonksiyonu;

s=T(r)= [Or P, (W)dw (2.4)

modelini olusturur.

Es. 2.4’in sag tarafi, rastgele degisken r’nin birikimli dagilim fonksiyonu (BDF) olarak
tanimlanir. Muhtemel yogunluk fonksiyonlar1 daima pozitif oldugu ve bir fonksiyonun

tirevinin, fonksiyonun altindaki alanda oldugunu animsattifi icin; bu doniisiim



fonksiyonunun tek degerli oldugu ve monoton bir sekilde arttig1 anlasilir ve bu yiizden (a)
durumuna uygundur. Benzer sekilde, [0,1] araligindaki degiskenler i¢in muhtemel

yogunluk fonksiyonunun tiirevi de [0,1] araligindadir, bu yiizden (b) durumu da saglanir.

T(r) doniisiim fonksiyonu verildiginde, Es. 2.4 esitligini uygulayarak ps(s)’yi buluruz. En
ist seviyesi bakimindan belirli bir integralin tiirevinin, basit sekilde o seviyede
degerlendirilen integranti (timlevleneni) oldugu temel hesaplamadan (Leibniz’in kurali)

bilinmektedir. Diger bir deyisle,

%_ dT(r)
dr dr

~ e 1 oo
~ p, ()

(2.5)

Es. 2.5 esitliginde bu sonucu dr/ds’nin yerine kullanmak ve biitiin muhtemel degerlerin

pozitif oldugu sonucu,

P, (s)=p, (N

dr
ds
1 ‘ (2.6)
p, ()
=1 0<s<1

=p,(r)

’1 verir.

ps(s) muhtemel yogunluk fonksiyonu oldugu i¢in, bu durumda [0,1] araligmin disinda 0
olmak zorunda oldugu anlasilir ¢iinkii s’in tiim degerleri tizerindeki integrali 1’e esit olmak
zorundadir. Es. 2.6 esitliginde verilen ps(s) modelini, esdagilimli muhtemel yogunluk
fonksiyonu olarak kabul edilir. Basit sekilde belirtildigi gibi, Es. 2.6 esitliginde verilen
doniisiim fonksiyonunu uygulamanin, esdagilimli muhtemel yogunluk fonksiyonu ile
nitelenen rastgele degisken s’yi verdigi gosterildi. Es. 2.4 esitliginde T(r) nin pr(r)’ye bagh
olduguna fakat Es. 2.7 esitliginde belirtildigi gibi sonugta olusan ps(s)’nin daima es

dagiliml1 ve pr(r) modelinden bagimsiz olduguna dikkat edilmelidir.



Aralikli degerler i¢in, muhtemel yogunluk fonksiyonlar1 ve integrallerin yerine olasiliklar

ve toplamlar ele alinir. Bir goriintiide rk gri seviyesinin meydana gelme ihtimali,
nk
pr(rk):F k=012,..,L-1 (2.7)

tarafindan yaklasik olarak tahmin edilir. Bu boliimiin basinda da belirtildigi gibi,
goriintiideki toplam piksel sayis1 n’dir, rk gri seviyesine sahip piksellerin sayis1 nk’dir ve
goriintiideki muhtemel gri seviyelerin toplam sayisi1 L’dir. Es. 2.6 esitliginde verilen

doniisiim fonksiyonunun aralikli versiyonu,

[
Sk :T(rk) :z pr (rj
j=0

kK n.
> - k=012,..,L-1 (2.8)
ji= N
= 0<s<1
’dir.

Boylece, islenmis cikti goriintiisti, Es. 2.8 esitligi aracilifiyla girdi goriintiisiindeki rk
seviyeli her pikseli ¢ikt1 goriintiisiinde sk seviyeli uygun piksel ile eslemleyerek elde edilir.
Daha once belirtildigi gibi, pr(rk)’ye karsi rk ¢izimi bir histogram olarak adlandirilir. Es.
2.8 esitliginde verilen doniisim (eslemleme), histogram esitleme ya da histogram
dogrusallagtirma olarak adlandirilir. Es. 2.9 esitligindeki doniigiimiin, bu boliimde daha

once bahsedilen (a) ve (b) durumlarina uygun oldugunu gostermek zor degildir [33].

Araliksiz emsalinin aksine, bu aralikli doniigiimiin, esdagilimli bir histogram olan
esdagilimli  muhtemel yogunluk fonksiyonunun aralikli karsiligini  vermeyecegi
kanitlanamaz. Fakat goriilecegi gibi, Es. 2.9 esitliginin kullanimi, histogram-esitlenmis
goriintii seviyelerinin gri dlgegin daha dolu araligmma dagilmasi igin girdi goriintiistiniin

histogram dagiliminin genel egilimine sahiptir.

Bu béliimde daha once, tiim gri 6l¢egi kapsayan gri seviye degerlerine sahip olmanin pek
cok avantaji tartisildi. Bu egilime sahip gri seviye olusturmaya ek olarak, az once elde

edilmis metot, tamamen “otomatik” olan bir avantaja daha sahiptir. Diger bir deyisle,



verilen bir goriintii, histogram esitleme islemi, daha fazla parametre ayrintisina ihtiyag
duymadan verilen goriintiiden direkt olarak elde edilen bilgiye dayanan Es. 2.8 esitligini
uygulamay1 kapsar. Ayni1 zamanda teknigi uygulamak i¢in gerekli olan hesaplamalarin

kolayligina da dikkat edilir.

s’den r’ye ters doniigiim,

r=T7%s,) k=012,.L-1 (2.9)

’den elde edilir.

Es. 2.9 esitligindeki ters donilisiimiin, sadece ve sadece girdi gorintiisiindeki rk,
k=0,1,2,...,L-1 seviyelerinden higbiri eksik olmazsa bu boliimde daha 6nce ifade edilen (a)
ve (b) durumlarina uygun oldugu gosterilebilir. Histogram esitlemede ters doniisiim
kullanilmamasina ragmen, gelecek bdliimde gelistirilen histogram-esleme semasinda
merkezi bir rol oynamaktadir. Ayni zamanda sonraki bdlimlerde, histogram isleme

tekniklerinin nasil uygulandigina dair ayrintilar tartigilacaktir.

Sekil 2.3 (a), 4 goriintiiyli gostermektedir ve Sekil 2.3 (b), bu goriintiilerin her birinde
histogram esitleme uygulamasmin sonuglarini gdstermektedir. ik ii¢ sonug (yukaridan
asagiya dogru) kayda deger gelisme gostermistir. Beklendigi gibi, histogram esitleme,
dordiincii resimde kayda deger gorsel bir farlilik olusturmamistir. Ciinkii bu goriintiiniin
histogrami, gri Olcegin tiim goriintiisiine (izgesine) yayilmistir. Sekil 2.3 (b)’deki
goriintiiyli olusturmak icin kullanilan doniisiim fonksiyonlar figiir 2.3 te gosterilmistir. Bu
fonksiyonlar, Es. 2.9 esitligi kullanilarak orijinal goriintiilerin histogramlarindan elde
edildi (Sekil 2.3 (b)). 4 nolu doniistimiin, dordiincii girdi goriintiisiindeki gri seviyelerin
neredeyse esit oranda dagitildigi belirtilmis ve temel diiz bir sekle sahip oldugu
gosterilmistir. Belirtildigi gibi, bu durumdaki histogram esitlemenin, imajin goriintiisii

iizerinde goz ardi edilebilir bir etkiye sahip olmas1 beklenmektedir.

Esitlenmis goriintiilerin  histogramlar1  Sekil 2.3 (c)’de gosterilmektedir. Biitiin bu
histogramlar farkli iken, histogram-esitlenmis goriintiilerin kendileri gorsel olarak ¢ok
benzerdir. Bu beklenmeyen bir durum degildir ¢iinkii sol kolondaki goriintiiler arasindaki

fark igerik degil, zitliktir. Bagka bir deyisle, goriintiiler aymi igerige sahip oldugu igin,
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histogram-esitleme isleminden olusan zithiktaki artis, ortaya ¢ikan gorsel olarak farksiz
goriintiilerdeki herhangi bir gri seviye farkliligini aciklamak igin yeterlidir. Sol kolonda
goriintiilerin 6nemli zithk farkliliklart verildiginden, bu 6rnek, uyarlanabilir bir gelistirme

araci olarak histogram esitlemenin giiclinli gosterir.

Sekil 2.3. a) Goriintiiler b) Histogram esitleme sonuglari ¢) Ilgili histogramlar
2.1.2. Histogram esleme (tamimlama)

Onceki boliimde ifade edildigi gibi, histogram esitleme, esdagilimli histograma sahip bir
cikti goriintiisii liretmeye c¢alisan bir donilistim fonksiyonunu otomatik olarak gosterir.
Otomatik gelistirme arzu edildiginde, bu iyi bir yaklasimdir ¢linkii bu teknigin sonuglari
tahmin edilebilirdir ve metodu uygulamasi kolaydir. Bu béliimde, esdagilimli bir
histogram iizerine bir gelistirme temellendirmeye c¢aligmanin en iyi yontem olmadigi

uygulamalarin varh@ gosterilmektedir. Ozellikle, islenmis goriintiiye sahip olmasini
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istedigimiz histogramin seklini belirleyebilmek bazen yararli olmaktadir. Verilen
histograma sahip islenmis bir goriintiiyii olusturmak icin kullanilan metot, histogram

esleme ya da histogram tanimlama olarak adlandirilir.

Metodun gelisimi

Bir anligina araliksiz gri seviyeler olan r ve z diistiniildiigiinde (araliksiz rastgele degerler
olarak degerlendirilir), ve pr(r) ve pz(z), kendi uygun araliksiz muhtemel yogunluk

fonksiyonlarini belirlesinler.

1.00

0.75 —

0.50 —

0.25 —

Sekil 2.4. Dontistim fonksiyonlari

Burada r ve z swrasiyla girdi ve ¢ikti (islenmis) goriintiilerinin gri seviyelerini ifade
etmektedir. pz(z), c¢ikti goriintiisiiniin sahip olmasi1 istenilen belirlenmis muhtemel

yogunluk fonksiyonuyken, verilen girdi goriintiisiinden pr(r)’yi tahmin edilebilir.

Integralleme islemindeki etkisiz degisken w oldugunda, s;

s=T(r)= J'Or p, (w)dw (2.10)
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ozelligi ile rastgele bir degisken olsun. Biz bu ifadeyi, Es. 2.9 esitliginde verilen histogram
esitlemenin araliksiz versiyonu olarak tanimlanir. Integralleme islemindeki etkisiz

degisken f oldugunda;

G(2) = jo p,(t)dt =5 (2.11)

Ozelligi ile rastgele bir z degiskeninin tanimlanacagi varsayilsin. Bu iki esitlikten,

G{z}=T(r) oldugu ve bu yiizdende z’nin;
2=G7(s)=G*[T(r)] (2.12)
durumunu saglamak zorunda oldugu anlasilir.

Uygulama
Uygulama asagidaki gibi baslar;

1. Her gri seviye takimi; {/}, {&)}, ve {z;}, j=0,1,2,..., L-1, Lx1 hacminin tek boyutlu
bir dizilisidir.

2. r’den s’ye kadar olan ve s’den z’ye kadar olan biitiin eslemler, verilen bir piksel
degeri ve bu dizilisler arasindaki basit ¢izelgelerdir.

3. Bu dizilislerin her bir elemani, 6rnegin, sk, iki adet 6dnemli bilgi icermektedir: k
altsimgesi, dizilisteki elemanlarin yerlerini belirler ve s, bu yerlerin degerlerini
belirler.

4.  Sadece tamsayi piksel degerleri ile ugrasmamiz gerekmektedir. Ornegin, 8-bitlik bir
goriintli durumunda, L=256’dir ve az 6nce bahsedilen her bir dizilisin elemanlari, 0
ve 255 arasindaki tamsayilardir. Bu durum, daha 6nce histogram igleme tekniklerinin
gelistirilmesini kolaylastirmak i¢in kullandigimiz standartlastirilmis [0,1] araliginin

yerine [0,L-1] araligindaki gri seviye degerleri ile ¢alisilacagi anlamina gelir.

Histogram eslemenin gergekte nasil uygulanabildigini gérmek igin, Sekil 2.5(a) ve Sekil
2.5(c) arasinda gosterilen baglantiyr bir anligina g6z ardi ederek, Sekil 2.5(a) dikkate
almir. Sekil 2.5(a), verilen goriintiiden elde edilen s=T(r) varsayima dayanan aralikli

doniistim fonksiyonunu gosterir. Goriintiideki ilk gri seviye olan rl, ile eslenir; ikinci gri
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seviye olan r2, s2 ile eslenir, k’inci seviye olan rk, sk ile eslenir; ve bu sekilde devam eder
(buradaki 6nemli nokta bu degerler arasindaki diizenli uyumdur). Dizilisteki her Sj degeri
Es. 2.12 esitligini kullanarak 6nceden hesaplanir; bu yiizden esleme islemi, s’nin uygun
degerlerini belirlemek i¢in dizilisteki dizin olarak pikselin gercek degerini kullanir. Bu
islem 6zellikle kolaydir ¢iinkii tam sayilar ele alinmaktadir. Ornegin, 127 deger ile 8-bitlik
bir piksel i¢in s eslemi, muhtemel 256 pozisyondan diziliste 128. pozisyonda bulunur (sj,
0’dan bagladigimiz1 hatirlaym). Burada durup onceki béliimde tanimlanan metot ile girdi
goriintlistiniin her piksel degeri eslemlenirse, ¢iktt Es. 2.12 esitligine gore histogram-

esitlenmis bir goriintii olacaktir.

______

______
-
-

Sekil 2.5. a) T(r) aracilifiyla rk’dan sk’ya eslenmis grafik yorumu b) G(z) aracilifiyla zq

ve vq’'nun eslemesi c) sk’dan zk’ya ters esleme

Histogram esleme islemini uygulamak i¢in, bir adim 6ne gidilmek zorundadir. Sekil 2.5
(b), Es. 2.12 esitligi kullanilarak verilen pz(z) histogramindan elde edilen varsayima
dayanan bir G doniisiim fonksiyonudur. Herhangi bir zq icin, bu doniisiim fonksiyonu

uygun bir vq degeri verir. Bu eslem, Sekil 2.5 (b)’deki oklar tarafindan gosterilmektedir.
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Diger taraftan, verilen her vq degeri i¢in, G’den uygun olan zq degeri bulunur. Figiire gore,
grafik olarak bunlarin hepsi, oklarin yoniiniin vq eslemine uyum saglayan zq’ya
cevrilecegi anlamina gelir. Fakat Es. 2.12 esitligindeki tanimdan, uyum saglayan alt
simgeler i¢in v=s oldugu anlasilir, bu yiizden, sk=T(rk) esleminden daha 6nce hesaplanan
her sk degeriyle uyum saglayan zk’yi bulmak i¢in tam olarak bu islem kullanilabilir. Bu

diisiince, Sekil 2.5 (c)’de gosterilmektedir.

Gergekte z’lere sahip olunmadigi icin (bu degerleri bulma isleminin, kesinlikle histogram
eslemenin amaci oldugu hatirlatilmaktadir.), s’den z’yi bulmak i¢in bir tiir tekrarlayan
tabloya bagvurulmak zorundadir. Tam sayilarin ele almasi, bunu kolay bir islem
yapmaktadir. Oncelikli olarak, vk=sk oldugu icin, Es. 2.11 esitliginden aranilan z’lerin
G(zjO=sk> ya da (G{zk)~st)=0O esitligini saglamak zorunda oldugu bilinmektedir.
Boylece, sk ile uyum saglayan zk degerini bulmak igin yapilmasi gereken sey, bu esitligin
k=0,1,2,..., L-1"i saglamasi i¢in z degerlerini yinelemektir. Bu durum, z lizerinde yineleme
yapilacagi i¢in G’nin tersini bulmak zorunda olunmamasi disinda Es. 2.13 esitligindeki
durum ile aynidir. Tam sayilar ele alindiginda, (G(zK)-sk)=0 esitligini saglamak igin en
yakin almabilecek deger, [0,L-1] aralifindaki en kiiclik tamsayr z oldugunda her bir k

degeri i¢in zk=z olsun, sdyle ki;
(G(2)-s,)=0 k=012,..,L-1 (2.13)

2.2. Diizeltilmis Uzaysal Filtreler

Diizeltme filtreleri bulaniklik ve piiriiz giderme icin kullanilir. Bulaniklagtirma, nesne
cikarmadan once goriintiiden kii¢iik ayrintilarin ¢ikarilmasi ile dogrular ve kivrimlar
halindeki bosluklar1 baglama gibi 6n isleme basamaklarinda kullanilir. Piiriiz giderme,
dogrusal bir filtreyle bulaniklastirilarak yapilabilecegi gibi ayn1 zamanda dogrusal olmayan

filtrelemeyle de yapilabilir.
2.2.1. Diizeltilmis dogrusal filtreler

Diizelten dogrusal uzaysal bir filtrenin ¢iktisi, filtre maskesinin yakininda bulunan

piksellerin ortalamasidir. Bu filtreler bazen ortalama filtreleri olarak adlandirilir. Blim
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4’te aciklanan sebeplerden dolayi, ayni zamanda algak iletimli filtreler olarak da atifta

bulunulur.

Diizeltme filtrelerinin arkasindaki fikir basittir. Goriintiideki her bir piksel degerini, filtre
maskesi tarafindan belirlenen civardaki gri seviyelerin ortalamasi ile yer degistirilirse, bu
islem gri seviyelerde azaltilmig keskin gegisli bir goriintiiyle sonuglanir. Rastgele pliriizler
tipik olarak gri seviyelerdeki keskin gecislerden olustugu icin, diizeltme igsleminin en acgik
uygulamasi piirliz gidermedir. Fakat (bir goriintiiniin neredeyse her zaman istenen
ozellikleri olan) ayritlar da, gri seviyelerde keskin gecisler tarafindan nitelenir; bu yiizden
ortalama filtreler, ayritlar1 bulaniklastiran istenmeyen bir etkiye sahiptir. Bu islem tipinin
diger bir uygulamasi, yetersiz sayida gri seviye kullanmaktan olusan yanlis kenarlarin
diizeltilmesini icerir. Ortalama filtrelerin baslica kullanimi, bir goriintiideki “alakasiz”
ayrintinin atilmasidir. “Alakasiz” kelimesiyle, filtre maskesinin biiyiikliigline gore kiiclik

olan piksel alanlar1 kastedilmektedir. Son uygulama, bu béliimde gosterilecektir.

| | | 1 2 |
1 | . )
- | 1 1 " 2 4 2
1 | | 1 r 1

Sekil 2.6. Iki adet 3x3 diizeltilmis(ortalama) filtre maskesi (Her maskenin &niindeki sabit

carpanlar katsay1 degerlerinin toplamina esittir)

Sekil 2.6, iki adet 3x3 diizeltme filtresini gostermektedir. Birinci filtrenin kullanimi, maske
altindaki piksellerin standart ortalamasini verir. Bu durum en iyi Es. 2.14 esitligindeki
maskenin katsayilarint yer degistirerek goriilebilir: maske tarafindan tanimlanan 3x3’liik

civardaki piksellerin gri seviyelerinin ortalamast;

%Zzi (2.14)
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‘dir.

1/9 olmast yerine, filtrenin katsayilarinin hepsinin 1 oldugu goriilmektedir. Buradaki
diisiince, 1 degerli katsayilara sahip olmanin sayisal olarak daha etkili olmasidir. Filtreleme
isleminin sonunda biitiin goriintii 9’a boliiniir. m x n maskesi, 1 fmn’ye esit olan
standartlastirilmis bir sabite sahip olacaktir. Biitiin katsayilar1 esit olan uzaysal ortalama

filtresi bazen filtre kutusu olarak adlandirilir.

Sekil 2.6’da gosterilen ikinci maske, biraz daha ilginctir. Bu maske, piksellerin farkl
katsayilar ile ¢arpildigini ve bdylece bazi piksellere digerleri pahasina daha fazla 6nem
verildigini belirtmekte kullanilan terim olan agirlikli ortalama olarak adlandirilir. Sekil
2.6’de gosterilen maskede, ortalamanin hesaplanmasinda maskenin merkezindeki piksele
daha fazla 6nem verilerek digerlerinden daha yiiksek bir degerle ¢arpilir. Diger pikseller,
maskenin merkezine olan uzakliklarinin fonksiyonu olarak ters agirliklidirlar. Kdsegen
terimleri, (V2 faktorii ile) dikey sinirlarindan ¢ok daha uzaktir ve bu ylizden, merkez
pikselin yakin smirindan daha az agirlikhidir. Merkez noktasini en yiliksege
agirliklandirarak orijine olan mesafesi artan bir fonksiyon olarak katsayilarin degerlerini
azaltmanin arkasindaki temel strateji, diizeltme islemindeki bulaniklig1 azaltmaktir. Ayni
genel amaci saglamasi i¢in baska bir agirlik segilebilirdi. Fakat Sekil 2.6 nin maskesindeki
biitlin katsayilarin toplami1 16’ya esittir ve 2’nin tamsayr kuvvetine sahip oldugu i¢in
bilgisayar uygulamasinda énemli bir 6zelliktir. Uygulamada, Resim 2.1°deki ya da benzer
diizenlemelerdeki maskelerden birini kullanarak diizeltilen goriintiiler arasindaki farki
gormek genelde zordur, ¢iinkil bir goriintiide herhangi bir bolgede yayilan bu maskelerin
alan1 ¢ok kiictiktiir. Filtre biiyiikliigiiniin bir fonksiyonu olarak diizeltme isleminin etkileri,
orijinal bir goriintiiyli ve sirastyla 35 pikselin ve n=3, 5, 9, 15 boyutlarinin ortalama kare
filtrelerini kullanarak elde edilen uygun diizeltilmis sonuglarim1 gosteren Resim 2.1°da
gosterilmistir. Bu sonuglarin temel o6zelligi asagidaki gibidir: n=3 i¢in, goriintiiniin
tamaminda hafif bir bulamiklik goriiriiz fakat beklendigi gibi, filtre maskesiyle yaklagik
olarak ayn1 boyutta olan ayrintilar kayda deger sekilde daha fazla etkilenmistir. Ornegin;
3x3 ve 5x5 kareler, kiigiik “a” harfi ve ince tanecikli piirliz, goriintiiniin geri kalaniyla
karsilastirildiginda belirgin bir bulaniklik gosterir. Piiriiziin daha az vurgulanmasi olumlu
bir sonugtur. Gri dairelerin ve 6zelliklerin (harflerin) sivri (tirtikli) sinirlarinin gayet iyi bir

sekilde diizeltildigi goriilmektedir.
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n=5 i¢in sonug benzerdir, bulaniklikta kiigiik bir artis vardir. n=9 i¢in, kayda deger sekilde
daha fazla bulaniklik goriiliir ve siyah dairenin %20’si, gri igerik seviyesi sinirdaki
piksellere yakin nesnelerdeki bulanikligin harmanlama etkisini gosteren daha onceki ii¢
gorilintiideki arka plan kadar farkli degildir. Piirlizlii dikdortgenlerin belirgin diizeltilisine
dikkat edin. n=15 ve 35 i¢in sonuglar, goriintiideki nesnelerin boyutlarina baglh olarak ug
sinirdadir. Asirt bulanikligin bu tipi, genellikle goriintiiden kiiciik nesneleri yok etmek i¢in
kullanilir. Ornegin, ii¢ kiiciik kare, dairelerden iki tanesi ve piiriizlii dikdortgen alanlarinin
cogu, Resim 2.1 (f)’deki goriintliniin arka plani ile harmanlanmistir. Ayn1 zamanda bu
figlirde siyah smirin vurgulandigr gorilmektedir. Bu durum, 0’li (siyah) orijinal
goriintliinlin simirin1 tamponlayip sonrada tamponlanan alanin kirpilmasimin sonucudur.
Siyahlarin bazilari, biitiin filtrelenmis goriintiilerle harmanlanmistir, fakat daha biiyiik

filtrelerle diizeltilen goriintiiler i¢cin tamamen uygusuz olmustur.

Onceki boliimlerde tartisildi {izere, uzaysal ortalamanin énemli bir uygulamasi, ilgili
nesnenin Kesintisiz bir temsilini elde etmek amaciyla bir goriintiiyii bulaniklagtirmaktir,
yani kiiciik nesnelerin yogunlugu arka plan ile harmanlanir bulunmasi kolay olan biiytlik
nesneler olurlar. Maskenin boyutu, arka plan ile harmanlanacak nesnenin boyutunu
belirler. Ornek olarak, diinya ¢evresindeki bir ydriingede Hubble teleskopundan elde edilen
bir goriinti Resim 2.2 (a)’de gosterilmistir. Resim 2.2 (b) bu goriintiiye, 15x15°1ik
ortalama maskenin uygulanmasinin sonuglarini goéstermektedir. Pek ¢cok nesnenin ya arka
plan ile harmanlandigini ya da yogunluklarinin kayda deger sekilde azaldig1 goriilmektedir.
Yogunluklarimi temel alarak nesneleri yok etmek i¢in bunun gibi bir esikleme iglemi takip
etmek normaldir. Bulanik goriintiideki en yiiksek yogunluk degeri olan %25’e esit esik
degeri Resim 2.2 (c)’de gosterilmistir. Bu sonuglar1 orijinal goriintiiyle karsilastirilirsa, 0
goriintiideki en biiylik ve en parlak olarak diisiiniilen seyin makul bir temsili oldugu

goriilebilir.
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Resim 2.1 a) Asil goriintii, 500x500 b) — f) kare ortalama filtre maskesi ile elde edilmis

diizeltilmis filtre sonuglar1

c)

Resim 2.2 a) Hubble Uzay Teleskobundan alinmig goriintii b) 15x15 ortalama maske ile

islenmis goriintii ¢) b’nin esikleme sonucu elde edilmis goriintii
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2.2.2. Siral istatistik filtresi

Siral1 istatistik filtreleri, filtre tarafindan gevrelenen alanda bulanan goriintiideki pikselleri
siralamaya ve daha sonra merkez piksel degerini siralama sonuglarindan elde edilen
degerle degistirmeye bagli bir karsiligi olan dogrusal olmayan uzaysal filtrelerdir. Bu
kategorideki en iyi bilinen 6rnek, isminin de ifade ettigi gibi bir piksel degerini o pikselin
civarindaki gri seviyelerin ortancasi ile yer degistiren ortanca filtresidir (pikselin orijinal
degeri, ortancanin hesaplanmasinda kullanilmaktadir). Ortanca filtreleri oldukga popiilerdir
clinkii belli bashi bazi rastgele piirlizler icin, benzer boyuttaki dogrusal diizeltme
filtrelerinden kayda deger sekilde daha az bulaniklikla miikemmel piiriiz azaltma imkani
saglamaktadir. Ortanca filtreleri, 6zellikle darbe piiriizii durumunda etkilidir, ayn1 zamanda
bir goériintli iizerinde birlestirilmis siyah beyaz goriiniimiinden dolay1 tuz ve biber olarak

adlandirilir.

Bir grup degerin ortancasi olan f icin, gruptaki degerlerin yarist f’den kiigiik ya da f’ye
esittir ve diger yarist fden biiyiik ya da f’ye esittir. Goriintiide bir noktaya ortanca filtresi
uygulamak i¢in, ilk olarak s6z konusu piksel degerlerini ve sinirlart siralanir ve
ortancalarma karar verilir ve bu degeri o piksele tahsis edilir. Ornegin, 3x3’liik bir alanda
ortanca besinci en bliylik degerdir, 5x5°lik bir alanda ortanca on ii¢lincii en biiyilik degerdir
ve bu sekilde devam eder. Bir alandaki birka¢ deger aynm1 oldugunda, biitiin esit degerler
gruplanir. Ornegin, 3x3’likk bir alanin A(0,20,20,20,15,20,20,25,100) degerlerine sahip
oldugu varsayilsin. Bu degerler, 20’nin ortanca oldugu A(0,15,20,20,20,20,20,25,100)
olarak siralanir. Bu yiizden, ortanca filtrelerinin temel fonksiyonu, farkli gri seviyelerdeki
noktalara yakinindakiler gibi olmasi i¢in baski yapmasidir. Aslinda, yakinindakilere gore
acik ya da koyu olan ayrilmis piksel kiimeleri ve alan1 n2f2’den az olanlar (bir buguk filtre
alani), bir nxn medyan filtresi tarafindan yok edilir. Bu durumda yok etmek, alanin ortanca
yogunluguna baski yapmak anlamina gelir. Daha biiytik kiimeler kayda deger sekilde daha

az etkilenir.

Ortanca filtresi, goriintii islemedeki en yararli sirali istatistik filtresi olmasina ragmen,
kesinlikle tek degildir. Ortanca, siralanmis say1 grubunun 50. yiizdelik dilimini temsil eder
fakat okuyucu, temel istatistiklerden siralamanin pek c¢ok ihtimale uygun oldugunu
hatirlayacaktir. Ornegin, 100. yiizdelik dilimi kullanmak, goriintiideki en parlak noktay

bulmada kullanish olan maksimum filtre ile sonug¢lanir. 3x3’lik maksimum filtrenin
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karsilig, R=max {zft\k=1,2,...,9} tarafindan verilir. 0. yiizdelik dilim filtresi, bu durumun

tam zitt1 amag ic¢in kullanilan minimum filtredir.

2.3. Keskinlestirilmis Uzaysal Filtreler

Keskinlestirme isleminin temel amaci, ya yanlishkla ya da 6zel bir goriintii elde etme
metodunun dogal bir etkisi olarak bulaniklagmis ayrintiyr gelistirmek ya da goriintiideki
ince ayrintiy1 vurgulamaktir. Gorlintli keskinlestirme islemleri degisiklik gostermektedir ve
elektronik basim ve tibbi goriintillemeden endiistriyel denetleme ve askeri sistemlerdeki
ozerk kilavuzluga kadar siralanan uygulamalari kapsar. Uzaysal bolgedeki goriintii
bulandirmanin, alandaki piksel ortalamasi tarafindan yapilabilecegi goriilmiistiir. Ortalama
alma, integralleme islemine paralel oldugu icin, keskinlestirmenin uzaysal tiirevleme
tarafindan yapilabilecegi sonucuna varmak mantiklidir. Bu bdliimdeki tartisma sayisal
tirevleme ile keskinlestirme islemlerinin tanimlanmasi ve uygulanmasinin ¢esitli yollarini
ele alir. Temel olarak, tlirev isleminin yanit kesinligi, islemin uygulandig1 noktadaki imajin
kesiklik derecesine orantilidir. Bu yiizden, goriintii tiirevleme; ayritlari, (piiriiz gibi) diger
kesiklikleri ve gri seviye degerleri yavasca degisen deempha-boyutlu alanlar1 gelistirir. Bu
iki tamimin, daha once ifade edilen birinci ve ikinci siranin tlirevlerine iliskin durumlarini
sagladig1 kolayca dogrulanabilir. Bunu gormek i¢in ve goriintii isleme durumlarindaki
birinci ve ikinci sira tiirevleri arasindaki temel benzerlikler ve farkliliklar1 vurgulamak igin,
Sekil 2.7°da gosterilen 6rnek incelenebilir. Sekil 2.7 a), gesitli kat1 nesneler, bir dogru ve
tek bir plirliz noktas1 igeren basit bir gorilintliyli gostermektedir. Sekil 2.7 b), piiriiz
noktasint kapsayarak merkez boyunca goriintiiniin yatay gri seviye profilini (tarama
cizgisi) gostermektedir. Bu profil, bu figiire iliskin 6rnek vermek i¢in kullanilacak tek
boyutlu bir fonksiyondur. Sekil 2.7 ¢), bir piiriz noktasi, bir dogru ve daha sonra bir
nesnenin ayritiyla karsilastiginda birinci ve ikinci sira tiirevlerinin nasil hareket ettigini
analiz etmeyi miimkiin kilan yeterli sayilar ile profilin sadelestirilmis durumunu
gostermektedir. Basitlestirilmis grafigimizde egimdeki geg¢is dort piksele yayilir, piiriiz
noktasi tek bir pikseldir, dogru ii¢ piksel kalinligindadir ve gri seviye basamaklarindaki
gecis bitisik pikseller arasinda meydana gelir. Gri seviyelerin sayis1 sekiz seviyeye kadar

sadelestirilmistir.
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Sekil 2.7. a) Basit bir goriintii b) izole giiriiltii noktasini da iceren, 1-D yatay gri-seviye

profil ¢) Basitlesmis profil yorumu
2.4. Renkli Ayrit Saptama

Ayrit saptama, gorlintiiyli parcalara ayirmak i¢in énemli bir aragtir. Bu bdliimde, renkli
dogrusal uzayda ayritlarin direkt olarak hesaplanmasina kars1 tek bir goriintii tabanindaki
ayritlar1  hesaplama konusuyla ilgilenilecek. Egim islemlerinde ayrit saptama
uygulanmistir. Maalesef, tartisilan egim vektorel biiytikliikler i¢in tanimlanmamistir. Bu
ylizden, bireysel sekillerde egim hesaplamanin ve sonra sonuglar1 renkli bir goriinti

olusturmak i¢in kullanmak hatalarla sonuclanacaktir.

Resim 2.3 b), tartisilan vektdor metodu kullanilarak elde edilen Resim 2.3 a)’daki
goriintiiniin egimidir. Resim 2.3 c¢), her bir (x,y) koordinatindaki {i¢ goriintii bileseninin
uygun degerlerini ekleyip bir egim goriintii bileseni olusturarak ve her bir RGB bilesen
gorilintiisiiniin egimini hesaplayarak elde edilen goriintiiyii géstermektedir. Goriintii egim
vektoriiniin ayrit ayrintilari, Resim 2.3 c)’deki tek diizlem goriintii egrisindeki ayrintidan
daha eksiksizdir. Resim 2.3 d)’deki goriintli, her (x,y) noktasindaki iki egim goriintiisii
arasindaki farki gostermektedir. Her iki yaklasiminda makul sonuglar verdigine dikkat

etmek Onemlidir. Resim 2.4 b)’deki ekstra detayin fazladan hesaplama yiikiine degip
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degmedigi, (tek diizlemlerin egimini standartlagtirmak i¢in kullanilan Sobel iglemlerinin
uygulanmasina karsilik olarak) sadece verilen problemin gereksinimleri tarafindan
belirlenebilir. Resim 2.4, eklenip Ol¢eklendiginde Resim 2.4 c¢)’yi elde etmek igin

kullanilan ii¢ goriintii egim bilesenini gostermektedir.

c) d)

Resim 2.3. a) RGB goriintii b) RGB renk vektor uzayinda hesaplanmis gradyan ¢) Goriinti

bazli hesaplanmis gradyanlar d) b ve ¢ arasindaki fark islemi goriintiisii
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b)

Resim 2.4. a) Resim 2.3’deki goriintiiniin bilesen gradyan gortintiisii b) Kirmizi bilesen c)

Yesil bilesen d) Mavi bilesen
2.5. Goriintii Ortalama Filtresi
17(x,y) piiriiziinlin, /(x,y) orijinal goriintiisiine eklenmesiyle elde edilen g(x,y) piiriizli bir

goriintii diistiniiliirse; yani, her bir (x,y) koordinat ¢iftinde piiriizii ilintisiz (korelasyonsuz)

ve ortalama 0 degerine sahip oldugunda;
g(xy)= f(xy)+n(xy) (2.15)
‘dir.

Siradaki islemin amaci, bir grup {gi(x,y)} piiriizlii goriintii ekleyerek piiriiz igerigini

azaltmaktir. Daha sonra;

E{gx.y)}=f(xy) (2.16)

ve

o’gixy) = iGzn(x,y) (2.17)
K

oldugu anlagilir.
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Ortalama goriintiiniin 6nemli bir uygulamasi, analizde neredeyse faydasiz olan tek
goriintiileri agiklamak icin sik sik piiriiz algilayicisina neden olarak ¢ok diisiik 151k
seviyelerinin rutin oldugu astronomi alanindadir. Resim 2.5 a), genis goriis alanina sahip
gezegen kamerasi ile NASA’nin Hubble Uzay Teleskopu tarafindan ¢ekilen NGC 3314
isimli galaksi ¢iftinin bir gorlintlisiinii gostermektedir. NGC 3314, Hydra takimyildizinin
giney yarimkiiresi yoOniinde diinyadan yaklastk 140 milyon 151tk yili uzaklikta
bulunmaktadir. Ondeki galaksinin merkezinin yakinlarinda bir riizgargiilii sekli olusturan
parlak yildizlar, yildizlar aras1 gaz ve tozdan olugsmustur. Resim 2.5 b) ayni goriintiiyii
gostermektedir ama 64 gri seviyelik standart sapma ve 0 ortalama ile korelasyonsuz Gauss
piiriizii ile bozulmustur. Bu goriintii, biitiin pratik kullanimlar i¢in faydasizdir. Resim 2.5
c), (f) boyunca, swrasiyla 8, 16, 64 ve 128 gorintiilerinin ortalama sonuglarini
gostermektedir. K=128 ile elde edilen sonuclarin gorsel goriinlimdeki orijinale makul

sekilde yakin oldugu goriilmektedir.

Gorsel gorlinlimdeki piiriiz azalmasinin, artan K’nin bir fonksiyonu olarak nasil meydana
gelmesi konusunda Resim 2.5’den daha iyi bir degerlendirme elde edilebilir. Bu figiir, (f)
boyunca orijinal [Resim 2.5 a)] ve Resim 2.5 c¢)’deki her bir ortalama goriintii arasindaki
goriintiilerin farkini géstermektedir. Goriintii farkliligina uygun histogramlar da bu resimde
gosterilmektedir. Her zamanki gibi, histogramlardaki dikey 6lgek piksel sayisini temsil
eder ve [0,2.6 X 104] araligindadir. Yatay oOlgek gri seviyeyi temsil eder ve [0,255]
araligindadir. Histogramlarda, K arttikca goriintii farkliliginin ve standart sapmanin
azaldig1 goriilmektedir. K arttik¢a daha koyu olan Sekil 2.8’iin sol kolonundaki goriintii

farkliliginin artan ortalamasinin etkisi de goriilebilir.
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e) f)

Resim 2.5. a) Galaxy Pair NGC 3314 goriintiisii b) Gaussian giiriiltiisiiyle bozulmus
goriintii ¢) — f) K=8,16,64 ve 128 ile ortalanmig sonuglar

Ekleme islemi, araliksiz integralin aralikli formiiliidiir. Gokbilimsel gozlemlerde, az 6nce
tanimlanan metoda esit bir islem, uzun bir siire boyunca ayni goriintiiyli gézlemleyerek
pliriiz azaltma i¢in benzer bir sensor ya da CCD’nin integralleme imkanin1 kullanmaktir.
Fakat ag etkisi, az Once tartisilan yonteme paraleldir. Sensorii sogutmak (ya da

sadelestirmek) piiriiz seviyesini azaltir [5].

Goriintii ¢ikarma isleminde, is 8bitlik bir goriintii lizerinde sonucglar1 géstermeye gelince
iki ya da daha fazla 8 bitlik goriintii eklemek ozel ilgi gerektirir. K toplamlarindaki
degerlerde, 8 bitlik goriintiiler 0’dan 255xK’ye kadar siralanabilir. Bu durumda tekrar 8
bite 6l¢eklemek, basit sekilde sonuclart K’ye bolmeyi igerir. Dogal olarak, dogrulugun bir
kismi bu islemde kaybolur fakat eger goriintii 8 bit ile sinirli olmak zorundaysa bu durum

kaginilmazdir.
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Sekil 2.8. a) Yukaridan asagiya: Resim 2.5 deki goriintiilerdeki fark degerleri b) Histogram

degerleri
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3. RENKLI GORUNTU ISLEME

3.1. Renk Temelleri

Insan beyni tarafindan izlenen renk algilama ve yorumlama islemi hala tamamen
anlasilamayan psikososyolojik bir olgu olmasina ragmen rengin fiziksel dogasi deneysel ve

teorik sonugclar ile desteklenen formal (bigimsel) bir temelde ifade edilebilir.

1666°da Sor Isaac Newton, bir demet giines 15181 cam prizmadan gegtiginde ortaya ¢ikan
giines 15181n1n beyaz olmadigini mordan kirmiziya siralanan renklerin kesintisiz izgesinden
olustugunu kesfetti. Sekil 3.1%in gosterdigi gibi renk izgesi alt1 genis bolgeye ayrilabilir:
mor, mavi, yesil, sari, turuncu ve kirmizi. Dolgu renginde bakildiginda (Sekil 3.2),
izgedeki hi¢bir renk ansizin bitmez fakat her bir renk yumusak bi¢imde bir sonrakine

doner.

Temel olarak, insanlarin ve bazi hayvanlarin nesnelerdeki algiladiklar1 renkler, nesneden
yansityan 1s18in dogasi ile belirlenir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi, goriinebilir 151k
elektromanyetik izgede nispeten dar bir frekans seridinden olusur. Goriinen tim dalga
boylarinda dengeli olan 15181 yansitan bir nesne gozlemciye beyaz olarak goriiniir. Fakat
siurlt goriilebilir bir izge araliginda yansitmay: tercih eden bir nesne bazi renk golgeleri
ortaya koyar. Ornegin, yesil nesneler diger dalga boylarindaki enerjiyi emerken 500 ile 570
nm aralifindaki dalga boylari ile 15181 yansitir. Isik tanimlamasi renk biliminin merkezidir.
Eger 151k akromatik(renksiz) ise, onun tek katkis1 yogunlugu ya da miktaridir. Renksiz 151k
gozlemcilerin siyah beyaz televizyon setinde gordiikleri seydir ve simdiye kadar goriintii
isleme tartismamizin dolayl bir bilesenidir. Su ana kadar sayisiz kere kullanilan gri seviye
terimi, siyahtan griye ve son olarak da beyaza dogru siralanan yogunlugun sayisal

Olglisiinli ima etmektedir.
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Sekil 3.2. Elektromanyetik spektrumun goriiniir araliginda olusan dalgaboylari

3.2. Renk Modelleri

3.2.1. RGB renk modeli

RGB modelinde her renk, kirmizi yesil ve mavinin baslica goriingesel bilesenlerinde
goriilmektedir. Bu model, Kartezyen koordinat sistemini temel almaktadir. Etkinin renk
boslugu, ii¢ kosedeki RGB degerlerinin bulundugu Sekil 3.3’de gosterilen kiiptiir; orijinde
siyah, orijinden en uzak kdsede beyaz ve diger li¢ kdsede siyan(agik mavi) magenta(mor-
pembe) ve saridir. Bu modelde gri 6lgek( RGB degerlerine esit olan noktalar), bu iki
noktaya katilan dogru boyunca siyahtan beyaza dogru uzamaktadir. Bu modeldeki farkli
renkler kiiplin i¢indeki ya da tizerindeki noktalardir ve orijinden uzanan vektorler ile
taninir. Kolaylik i¢in, varsayim, figiir 3.4’te gosterilen kiipiin birim kiip olmas1 i¢in tiim
renk degerlerini standartlagtirilmasidir. Yani, R,G ve B’nin biitiin degerlerinin [0,1]

araliginda oldugu varsayilmaktadir.

RGB renk modelinde gosterilen goriintiiler ii¢ goriintii bileseninden olusur, her bir temel

renk i¢in bir tanedir. Bir RGB monitore konuldugunda, bu ii¢ goriintii bilesik bir goriintii
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olusturmak i¢in 1s1lt1l1 bir ekran iizerinde birlesir. RGB boslugundaki her bir pikseli temsil
etmek i¢in kullanilan bitlerin sayisi, piksel derinligi olarak adlandirilir. Kirmizi, yesil ve
mavi goriintiillerinin  her birinin 8 bitlik bir goriintii oldugu RGB goriintiisiini
diisiiniilebilir. Bu sartlar altinda her bir RGB renk pikselinin [yani, (R,G,B) deger iicliisii]
24 bitlik bir derinlige sahip oldugu sOylenebilir (goriintii diizlemi X diizlem bagina bit
sayist). Dolgu rengi goriintii terimi, 24 bitlik bir RGB renkli goriintiisiinii belirlemek i¢in
stk sik kullanilir. 24 bitlik bir RGB goriintiisiindeki renklerin toplam sayist
B8K=16,777,216’dwr. Sekil 3.4, Sekil 3.3’deki grafikle uyum saglayan 24 bitlik RGB

renkli kiipiinii gostermektedir.

B
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Sekil 3.3. RGB renk kiipii semasi (Ana kdsegen boyunca uzanan noktalar gri degerlerdir.)

Sekil 3.4. RGB 24-bit renk kiipii
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3.2.2. CMY ve CMYK renk modelleri

Bolim 3.2.1°de belirtildigi gibi, siyan, magenta ve sari, 1518 ikincil renkleridir ya da
alternatif olarak pigmentlerin temel renkleridir. Ornegin; siyan pigmenti ile kaplanmis bir
yiizey beyaz 151k ile aydinlatildiginda, yiizeyden hi¢ kirmizi 1s1k yansimaz. Yani siyan;
kirmizi, yesil ve mavi 1siktan esit miktarda olusan beyaz isiktan yansiyan kirmizi 15181
cikarir. Renkli yazicilar ve kopyalayicilar gibi kagit iizerine renkli pigmentler birakan
cihazlarin ¢ogu CMY bilgi girisi ya da dahili olarak bir RGB’den CMY iletisimi
gerceklestirmeyi gerektirir. Bu iletisim, biitiin renk degerlerinin [0,1] araliginda
standartlastirildigir varsayim saglandiginda basit bir islem kullanilarak gercgeklestirilebilir.
Es. 3.1 esitligi, kirmiz1 151k icermeyen saf siyan ile kapli bir yilizeyden yansiyan 15181
gosterir (yani, esitlikteki C=1-R).

C 1 R
M |=|1]-|G (3.1)
Y 1 B

Benzer sekilde, saf magenta yesil rengi yansitmaz ve saf sar1 mavi rengi yansitmaz. Es. 3.1
esitligi ayn1 zamanda, RGB degerlerinin, bireysel CMY degerlerini 1’den ¢ikararak elde
edilen bir grup CMY degerinden kolay bir sekilde elde edilebilecegini agiga ¢ikarmaktadir.
Daha once belirtildigi gibi, goriintii islemede bu renk modeli basilt kopya ¢iktisindan
kaynaklanan baglantida kullanilir, bu yiizden genellikle CMY’den RGB ters islemi
birazcik pratik ilgiden yoksundur.

Figiir 3.4°’e gore, esit miktarda siyan, magenta ve sar1 pigment Onciilleri siyah 15181
olusturur. Uygulamada, yazdirma islemi i¢in bu renkleri birlestirmek bulanik bir siyah
olusturur. Bu yiizden, (yazdirma islemindeki baskin renk olan) gercek siyahi olusturmak
icin, CMYK renk modelini meydana getiren dordiincii bir renk olan siyah eklenir. Bu
ylizden, basimcilar “dort renkli yazma isleminden bahsederken, CMY renk modelinin ii¢

rengi ve birde siyah rengi kastetmektedirler.
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3.2.3. HSI renk modeli

Daha 6nce gordiigiimiiz gibi RGB ve CMY modellerinde renk olusturmak ve bir modelden
digerine gecis yapmak kolay bir islemdir. Daha 6nce dikkat cekildigi gibi bu renk
sistemleri donanim uygulamalari i¢in ideal olarak uygundur. Ustelik RGB sistemi, kirmiz,
yesil ve mavi onciilleri giliglii bir sekilde algilayan insan gozii ile iyi bir sekilde eslenir.
Maalesef RGB, CMY ve diger benzer renk modelleri, insan yorumlamasi i¢in pratiklik
acisindan renkleri tanimlamada uygun degildir. Ornegin; bir kisi, rengini olusturan her bir
onciilin  yiizdesini vererek bir otomobilin rengini kastedemez. Dahasi, biz renkli
goriintiilerin, tek bir goriintii olusturmak i¢in birlestirilen {i¢ temel goriintiiniin birlesimi
oldugu diisiiniilmez. Insanlar renkli bir nesne gordiiklerinde, onu renk tonu, canlili1 ve
parlakligi ile tanimlarlar. Parlaklik, pratik olmasi miimkiin olmayan &znel bir
tanimlayicidir. Yogunlugun renksizlik kavramini i¢ine alir ve renk algisin1 tanimlamadaki
anahtar faktorlerden birisidir. Yogunlugun (gri seviye), tek renkli goriintiilerin en yararl
tanimlayicist oldugu bilinmektedir. Bu miktar kesinlikle dlgiilebilir ve kolay bir sekilde
yorumlanabilir. HSI (renk tonu, canlilik, yogunluk) olarak adlandirilan takdim edilmek
iizere olunan model renkli bir goriintiideki yogunluk bilesenini renk tasiyan bilgiden (renk
tonu ve canlilik) ayirir. Sonug olarak HSI renk modeli, bu algoritmalarin gelistiricisi ve
kullanicist olan insanlara dogal ve icgiidiisel gelen renk tanimlamalarina dayali goriintii
isleme algoritmalar1 gelistirmek i¢in ideal bir aragtir. RGB’nin, (renkli bir kamera
tarafindan yakalanan bir goriintli ya da bir monitdr ekranindaki goriintii goriinlimii gibi)
goriintli renk tretimi i¢in ideal oldugunu fakat renk tanimlamasi i¢in kullaniminin ¢ok
daha smirli oldugu sdylenerek Ozetlenebilir. Takip eden materyaller, bunu yapmak i¢in
etkili bir yol saglar. Sekil 3.5 a)’da gosterildigi gibi renkli kiipli A,1,1) beyaz noktasi ile
@,0,0) siyah noktas1 iizerine direkt olarak koyarsak, bu durum daha agik bir hale gelir.
Sekil 3.5 ile olan baglantisinda belirtildigi gibi, yogunluk (gri dl¢ek), bu iki eksene katilan
dogru tizerindedir. Sekil 3.5’te gosterilen diizenlemede, siyah ve beyaz eksenlere katilan
dogru (yogunluk eksenleri) dikeydir. Bu yiizden, Sekil 3.5’teki her bir renk noktasinin
yogunluk bilesenini belirlenmek istenirse, renk noktasini igeren ve yogunluk eksenlerine
dik bir diizleme gecilir. Diizlemlerin yogunluk eksenleri ile kesisimi, [0,1] araligindaki
yogunluk degerli bir noktay1r verir. Ayni zamanda bir rengin canlilifinin (safliginin),
yogunluk eksenlerinin uzaklik fonksiyonu gibi arttigi belirtildi. Aslinda yogunluk eksenleri
izerindeki noktalarin canliligi (doygunlugu), bu eksen iizerindeki biitiin noktalarin gri

olmasindan elde edilen delillerde oldugu gibi sifirdir.
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Sekil 3.5. RGB ve HSI renk modelleri arasindaki kavramsal iligki

3.3. Renk Boliitlemesi

3.3.1. HSI renk alanindaki boliitleme

Renk temelli bir goriintii boliitlenmek istenirse ve dahasi bu islem bireysel diizlemler
tizerinde yiiriitiilmek istenirse, ilk olarak HSI alaninin diisiiniilmesi dogaldir ¢iinkii renk,
goriintiiniin renk tonunda rahatlikla temsil edilebilir. Tipik olarak canlilik, goriintiiniin renk
tonundaki etkinin bolgelerine ayirmak i¢in bir maskeleme goriintiisii olarak kullanilir.
Goriintli yogunlugu, renkli goriintiilerin boliitlenmesinde daha az siklikla kullanilir ¢iinkii
hicbir renk bilgisi tasimaz. Asagidaki ornek, boliitlendirme isleminin HSI sistemlerinde
nasil gergeklestiginin bir 6rnegidir. Sahte renk metotlar: tarafindan gerceklestirilmesine
ragmen bu goriintiideki boliitlendirme, genellikle alan kayb1 olmayan dolgu rengi olarak
islenebilir (boliitlendirilebilir). (d) boyunca Sekil 3.6 b) figiirleri onun IISI bilesen
goriintiileridir. Sekil 3.6 a) ve (b)’deki renklerin, kirmizinin mavi-magenta tarafi tizerinde
oldugunu belirten nispeten yiiksek renk tonu degerlerine sahip alanlarinin karsilagtirilmasi
oldugu goriilmektedir. (Sekil 3.6’ya bakiniz). Sekil 3.6 e), canlilik goriintiisiindeki
maksimum %10’a esit bir sinir ile canlilik goriintiisiinii sinirlandirarak ortaya ¢ikmus ikili
bir maskeyi gostermektedir. Sinirdan yiliksek her piksel degeri 1’e (beyaz) ayarlanir.
Digerlerinin tamami 0’a (siyaha) ayarlanir. Sekil 3.6 f) goriintii renk tonlu maskenin
irlintidiir ve Sekil 3.6 g) iirlin goriintiisiinlin histogramidir (gri 6lgegin [0.1] araliginda

oldugu belirtilmistir).
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Sekil 3.6. HSI uzayinda goriintii boliitleme a) Asil goriintii b) Hue ¢) Doyum d) Yogunluk
e) Ikili doygunluk maskesi (siyah=0) f) b ve e’nin iiriinii g) f’nin histogrami h)

a’nin kirmiz1 bilesenlerinin boliitlemesi
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3.3.2. RGB dogrusal uzayinda béliitleme

Bu boliimde bahsedildigi gibi HSI alaninda calismak daha iggiidiisel olsa da, boliitleme,
RGB renk vektorleri kullanilarak elde edilen daha iyi sonuglarin bulundugu bir alandir.
Yaklasim kolaydir. Amacin, bir RGB goériintiisiinde belirlenmis renk araliginin nesnelerini
boliitlemek oldugu varsayilsin. Etki renklerini temsil etmek igin verilen bir grup 6rnek renk
noktasindan boliutlenmek istenilen ortalama renk tahmini elde edilebilir. Bu ortalama renk,
RGB vektorii tarafindan belirlensin. Boliitlemenin amaci, belirlenmis aralikta ya da
araligin disinda bir renge sahip olan goriintiideki her bir RGB pikselini siniflandirmaktir.
Bu karsilastirmay1 gerceklestirmek icin benzerlik 6lciisiine sahip olmak gereklidir. En basit
dlgiilerden birisi Oklid uzakhigidir. z, RGB alaninda rastgele secilmis bir nokta belirlesin.
Eger aralarindaki uzaklik belirlenmis esikten, ZH, az ise z’nin a’ya benzedigi sdylenebilir.

z ve a arasindaki Oklid uzakligi, D(z,a)=lIz-all tarafindan verilir.
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Sekil 3.7. RGB vektor boliitlemesi igin veri bolgelerini kapsayan ii¢ ayr1 yaklasim
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4. NESNE iZLEME METOTLARI

4.1. Nokta izleme

Bir goriintiideki ayrilmis noktalarin belirlenmesi kural olarak kolaydir. Sekil 4.1 a)’da
gosterilen maskeyi kullanarak, T’nin negatif olmayan bir esik oldugu ve R’nin Es. 4.1

esitligi tarafindan verildigi yerde;

R>T (4.1)

olursa, bir noktanin, maskenin merkezlenmis oldugu bolgede belirlendigi sdylenebilir.
Temel olarak bu formiil, merkez noktasi ve onun civari arasindaki agir basan farkliliklar:
olgmektedir. Buradaki diisiince ayrilmis bir noktanin, (gri seviyesi arka planindan kayda
deger sekilde farkli olan ve tiirdes ya da neredeyse tiirdes olan alanda bulunan bir nokta),
etrafindakilerden oldukg¢a farkli olacagidir ve bu yiizden bu tiir bir maske ile kolayca
belirlenebilir [3]. Sekil 4.1 a)’da ki maskenin, laplas islemi ile baglantili olarak Sekil 4.1
d)’de gosterilen maskeyle ayni oldugu goriilmektedir. Fakat buradaki vurgu, tam olarak
noktalarin belirlenmesi iizerindedir. Yani, etkinin dikkate alinan farkliliklari, (7 ile
belirlendigi gibi) dikkate alinan ayrilmis nokta olmak i¢in yeteri kadar biiyiik olanlardir.
Maske karsiliginin sabit gri seviye alanlarinda sifir olacagi belirtilerek maske

katsayilarinin toplaminin sifir olduguna dikkat edilmelidir.

b) <) d)

Sekil 4.1. a) Nokta tespiti maskesi b) Gozenekli bir tiirbin kanadinin X-ray goriintiisii c)
Nokta tespit sonucu d) Es.4.1 kullanilarak elde edilmis sonug
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Gorlintlinlin sag st ceyregindeki bosluklu jet motor tribliin agzinin X-ray goriintlistini
gosteren Sekil 4.1 b)’nin yardimi ile bir goriintiiden ayrilmis noktalarin boliitlenmesi
orneklerle agiklanmistir. Bosluk i¢ine gomiilii tek siyah bir piksel vardir. Sekil 4.1 c), X-
ray goriintiisiine nokta bulucu maskenin uygulanmasinin sonucudur ve Sekil 4.1°de, Sekil
4.1 c)’deki en yiiksek mutlak piksel degerinin %90’na esit olan 7 ile Es. 4.1 esitligini
kullanmanin sonucunu gostermektedir. Tek piksel bu goriintiide agik bir sekilde goriiniir
(piksel, yazdirma isleminden sonra goriilebilmesi i¢cin manuel olarak biiyiitiiliir). Bu tip
belirleme islemi oldukga 6zellestirilmistir ¢iinkii belirleyici maske alaninda tiirdes bir arka
plana sahip olan tek piksel siireksizliklerine (kesikliklerine) baglhidir. Bu durum
saglanmadiginda, bu bolimde tartisilan diger metotlar gri seviye siireksizliklerini

belirlemek icin daha elverislidir.
4.2. ihtimale Dayal Bir Yaklasimi Kullanarak Izleme

Pek c¢ok izleme algoritmasi, hem hareket eden nesneleri belirlemek i¢in arka plan modelini
hem de belirlenen nesnelerin hareket modellerini analiz etmek i¢in nesne izlemeyi kullanir.
Bu durumda, beklenti maksimizasyonu (en iist diizeye ¢ikarma) (BM), arka plam
modellemek ve hareket eden nesneleri belirlemek igin kullanilir. Izleme islemi, renkli
histogram nesnelerini temel almaktadir. Beklenti maksimizasyonu kullanilarak arka plana
ait olan bir piksel degerinin olasiligi hesaplanabilir. Bu esnada, nesneye ait olan pikselin
olasiligint hesaplamakta kullanilan nesne izleme islemi i¢in nesnenin renkli histogrami

kullanilir [12].

Sik sik kullanilan uygulamalarin zor sartlarindan dolayr problem hala sorun teskil eder.
Degisen aydinlatma, dalgalanan agaglar, su, goriintii degisiklikleri ve golgeler, problemi
sorunlu hale getiren 6rnek sorunlardir. Ve ayni zamanda izleme islemindeki nesneler
diisiiniilebilir degildir. insanlar kaliplasmus bedenler degildirler ve onlarmn hareketlerini pek
¢ok durumda tahmin etmek zordur. Insanlar yon degistirir, hizlanir, durur, etkilesim kurar,
bir araya gelir ve birbirlerinden uzaklasirlar. Birbirlerini engelledikleri islemde goriintiiniin
baska bir yerde goriinmesine izin verilmelidir. Bu durum, miikemmel algoritmanin hentiz

bulunamamasinin ve yakinda da bulunamayacaginin sebebidir.
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4.2.1. Thtimale dayah integralleme

Arka plan modelleme isleminin bir sonucu olarak her bir piksel i¢in, pikselin arka plan
olma ihtimaline dair bir tahmin elde edilebilir. Nesne olan piksel i¢in bir ihtimale sahip
olunursa, arka plan ve herhangi bir nesne arasindaki piksel siniflandirmasinda higbir esige
gerek duyulmayacaktir. Pikseller boliime en yiiksek ihtimalle tahsis edilir. izlenmek
istenilen nesnelerin fizigine bakarak, iki ¢ergeve arasindaki nesnelerin sadece belli bir
uzakliga kadar hareket edebildigini ve sekillerinin sadece birazcik diizelebildigi
goriilebilir. Bu yiizden nesnenin merkezi (merkez sozciigii ile sinir civarinda belirli bir
kalinlik goriiniisti hari¢ tim nesne kastedilmektedir) nesnenin bozulumu ile fazla
degismeyecektir ve nesnelerin sinirli hizindan dolayi, kapanma miktarinda 6nemli bir
degisiklige sahip olmayacaktir. Bu ylizden nesnenin merkez pozisyonunu histogram
esleme islemi ile belirlemek nispeten giivenilirdir. Yeni konumda nesnenin merkezinde
bulunan biitiin piksellerin nesneye ait olduklar1 neredeyse kesindir, bu ylizden onlarin

thtimali eslem hatasina bagl olarak bire yakindir.

4.2.2. integralleme

Bu boliimde bazi uygulama ayrmtilari tamimlanacaktir. Ilk olarak sahte konumlar
verilecektir sonra uygulamanin bazi kisimlar1 daha ayrintili bir sekilde agiklanacaktir. Her

bir ¢erceve i¢in uygulanmis algoritmanin islem basamaklar1 asagidaki gibidir[10];

1. Eski nesnelerin tamami ile baslayin (Resim 4.1 a) ve b)’ye bakiniz ve merkezlerini
hesaplayiniz (Resim 4.1 c¢)’ye bakiniz).

2. Yeni gorilintliyli yorumlayiniz.

3. Tahmin edilen bolgeleri elde etmek i¢in Kalman tahminini kullaniniz ve biitiin
nesneler icin ROI’y1 aragtiriniz.

4.  Biitlin nesnelerin merkez bolgesini bulmak icin histogram esleme yapiniz (Resim 4.1
e)’ye bakiniz).

5. Her bir piksel icin ihtimali hesaplayiniz (nesne merkezinin kenarindan belirli bir
uzaklikta bulunan piksel i¢in sadece bu nesnelerin ihtimalini hesaplayiniz).

6. Ihtimallere bagli olarak nesnelerin merkezi disinda kalan tim pikselleri

siiflandiriniz (Resim 4.1 k)’ye bakiniz).
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7. Arka plan olarak smiflandirilan bu pikseller i¢in, muhtemel yeni nesneler belirlemek
icin ihtimallerini sinirlayiniz (esikleyiniz). On plan piksellerini gruplandiriniz ve yeni
nesneler olusturunuz.

8.  Cok kiiclik, ayrik vesaire olan nesneleri bulmak igin biitiin nesneler iizerinde islem
sonrasini uygulayiniz (Resim 4.1 1)’ye bakiniz).

9.  Tiim arka plan pikselleri i¢in arka plan modelini yenileyiniz.

10. Tim nesneler i¢cin agirlik merkezini hesaplaymiz ve Kalman modelini, nesneyi,

nesne merkezi renkli histogramlarini yenileyiniz (Resim 4.1 m)’ye bakiniz).

4 43
a) t'inci karedeki goriinti b) Binary nesne c) Binary nesne merkezi
1
s - | =
N ¥ . we v fl |
5 } LF**L 4 J =
d) t'inci karedeki nesne merkezi e} t+1'inci karedeki nesne fl Mesafeye dayah olasilik

g) Renk histogramina dayali olasihk  h) Wish histogramina dayali olasihk i) Toplam nesne olasihg

L __

j) t+1'inci kare icin arkaplan olasihig: k) Maksimum olasihk 1) islem sonrasi bélitlenmis
nesne

m) t+1'inci kare icin bélGtlenmis nesne

Resim 4.1. Algoritma ayrintilar
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Video izlemenin 6nemli iki basamagi bu uygulamayla gosterilmistir. Nesne tanimlama ve
izleme ihtimale dayali bir algoritma kullanilarak birlestirilebilir. Bu yaklasim, daha
onceden belirlenmis nesneleri tekrar bulmak i¢in hicbir esik gerektirmeyen bir avantaja
sahiptir. Bu durum ayn1 zamanda daha iyi nesne boliitlenmesi ve (kismi) kapanmanin daha
kolay belirlenmesini saglar. Nesnenin merkezi 0rnek esleme kullanilarak izlenir. Nesne
sinirma yakin olan pikseller, nesne piksellerine ilgili pozisyonlar1 degistirmek i¢in izin
verirken nesne sabitindeki renk bilgisini tutmak i¢in c¢abalayan bir algoritmaya dayali
ihtimali kullanan her bir cer¢evede belirlenir. Deneyler, insanlar gibi kaliplagmis olmayan

bedenleri izlerken bu durumun bir avantaj oldugunu gostermektedir.

4.3. Cok Merkezli izleme

Nesnelerin hizli harekete sahip oldugu diisiik gergeve oranli videolar i¢in bir nesne izleme
algoritmasi iizerinde calismalar yapilmistir. Geleneksel ortalama rotasyon izleme islemi
genis olan bir nesnenin tekrar yerlestirilmesi durumunda basarisiz olur ve ardisik
cerceveler arasindaki bolgeleri ortiismez. Tez calismasinda bu probleme, yiliksek hareket
alanlarinda ortalanmis ¢oklu merkezleri kullanarak bir ¢6ziim saglanmasi amaglanmistir.
Ek olarak, yenilenen giincelleme mekanizmasinda arka plan ve 6rnek benzerlikleri olarak
adlandirilan iki ihtimal terimini birlestirerek ortalama rotasyonun yakinsama 6zelliklerini
gelistirmek igin uygulamalar yapilmistir. On deneyler onerilen metodun gegerliligini

kanitlar.

Izleme islemi iki temel gdreve sahiptir; hareket eden yeni nesneyi belirlemek ve ayni
cercevedeki daha onceki nesnelerin bolgelerini bulmak. Sabit kamera ayarlar1 i¢in yeni
nesneleri belirleme, arka plan ¢ikarilarak yapilabilir, yani sabit goriintiiniin bir referans

modeli ile ¢ergeveyi karsilastirilarak islem uygulanir.

Tek merkezli ortalama rotasyon izleme isleminin gergeklestirilmesinde diisiik ¢erceve oran
dizisini kullanmanin etkilerini anlamak igin, test sonuglarmin belirtilmesinde kesin
referans (hareket eden nesnenin sinirlar1 ve yoriingeleri) belirttik ve ortalama rotasyon
temelli izleme metodunun dogrulugu degerlendirilebilir. Test sonuglari, hem i¢ hem de dis
gortintiileri, kismi ya da tam kapatmalar1 (engellemeleri), yayalar araglar bisikletler gibi
degisik nesne g¢esitlerini tanimlamaktadir. Degerlendirme sonuglari  Sekil 4.2°te

sunulmustur. Cerceve oram kiiclik degerler aldikca, izleme metodunun basar1 derecesinin
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diistiigli gozlenmistir [14]. Performanstaki diislis, hizli hareket eden nesneleri igeren

sonuclarda daha agiktir.
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Sekil 4.2. Kare isleme hiz1 ve nesne hiz1 arasindaki iliski
4.3.1. Cok merkezli ortalama rotasyon

Bir Bayes (Bayesian) yenileme mekanizmasi kullanilarak c¢oklu katmanlar tarafindan
olusturulan istatistiksel bir arka plan modeli degerlendirilebilir ve cercevedeki 6n plan
piksellerinin belirlenmesi icin ¢ergeve muhtemel arka plan modelleriyle karsilagtirilir.
Arka plan iretimi, aydmlatma miktarimin degisimine gore bilinen katsayilara uyum
saglamaya imkan tanimaktadir. Bir uzaklik eslemi elde etmek i¢in, renk pikselleri ve uyum
saglayan modeller arasindaki uzakligi hesaplanir. On plan maskesi, piksel renk degisimi
kullanip uzaklik eslemini sinirlayarak hesaplanir, boylece esik degeri her bir piksele uyum
saglar ve zaman i¢inde degisir. Belirlenen iki nesneye dikkat ederiz. Yeterli sayida ¢ergeve
ile izlenmeyen nesneler, muhtemel nesneler olarak isaretlenir. Nesne olusturmak igin bagl
bilesenler kullanilir. Her bir nesnenin boélgesini tahmin ettikten sonra, onlar bagh
bilesenlerle eslestirilir. Belirli bir sayida veya cercevede bagli bilesenlerin hi¢ biriyle
eslesmezse nesne silinir. Nesnelerin hi¢ biriyle eslesmeyen bagli bilesenlere gore yeni

nesneler olusturulur. Kullanilan nesneler, (Sekil 4.3°te gosterildigi gibi) ¢oklu ortalama
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rotasyon merkezleri ile izlenir onlarin sekilleri, uzaklik eslemi kullanan bir i¢/dis

boliimlendirici tarafindan ayarlanir.

Standard Mean-Shift

¥

mation jl :

Degisim Tespit Maskesi

Multi-Kernel Mean-Shift

Onceki kare

i

1

.

-

¥

mation j. :

Acilardaki coklu

“~Gecerli farams
Kernel
Cakisma Yok!

Anhk Kare

A

Sekil 4.3. Standart Mean-Shift ve ¢ok merkezli Mean-Shift arasindaki farklar

Resim 4.2. Nesne takip sonuglari a) Tek merkezli b) Cok Merkezli
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4.4, Arka plan Cikarma Islemi ile izleme

Bir video dizisinden hareket eden nesneleri belirlemek, pek ¢ok bilgisayar goriintiilii
uygulamada temel ve kritik bir islemdir. Genel olan yaklasim, arka plan modelinden kayda
deger sekilde farklilasan video gerceve boliimiinde hareket eden nesneleri tanimlayan arka
plan ¢ikarma islemini uygulamaktir. Iyi bir arka plan cikarma algoritmasi gelistirme
isleminde pek ¢ok sorun vardir. ilk olarak, aydinlatmadaki degisikliklere dayanikli
olmalidir. Ikinci olarak, hareket eden yapraklar, yagmur, kar ve diger hareket eden
nesnelerden olusan golgeler gibi sabit olmayan arka plan nesnelerini belirlemekten
ka¢inmalidir. Son olarak, dahili arka plan modeli, araglarin durmasi ve hareket etmesi gibi

arka planda gerceklesen degisikliklere hizli bir sekilde tepki vermelidir [4].

4.5. Etkili Goriiniim Filtreleriyle izleme

Izlenen nesne, referans pencere ve aday pencere arasindaki benzerlik dl¢iisiinii yiikselterek
tespit edilebilir. Maksimum deger, ya belirleyici bir yol ya da olasiliksal bir yol ile

uygulanabilir.

Belirleyici metotlar, bu bolge ile hedef pencere arasindaki benzerlik dlciisiinii ylikselten bir
bolgeyi tekrar tekrar arastirarak her bir ¢ercevedeki izlenmis nesneyi saptar. Bu metotlar,
sayisal olarak etkilidir. Fakat metotlar, yerel maksimumu yakinsayabilir. Onlar arka plan
celdiricilerine, dagimikliga, kapatmaya, hizli hareket eden nesnelere duyarlidirlar. Bu
problemler, durum uzayindaki ¢oklu hipotezleri muhafaza eden olasiliksal metotlar ile
giderilebilir ve bu sekilde yerel maksimuma daha fazla dayaniklilik kazandirir. Cesitli
olasiliksal metotlar arasinda, partikiil filtreleri (PF) c¢ok basarilidir. Partikiil filtreleri
basittir, dayaniklidir, etkilidir ve pek c¢ok sorun ¢ikaran islemde basari1 elde etmistir.
Partikiil filtreleri es zamanli olarak, ¢oklu hipotezleri izler ve bir grup rastgele 6rnek
partikiil ile durum uzayinda sonra gelen muhtemel yogunluk fonksiyonunu tekrar tekrar
tahmin eder. Hem goriinim modeli hem de benzerlik 6l¢iisii, partikiil filtrelerinin
performansi i¢in ¢ok Onemlidir. Bu partikiiller, benzerlik Ol¢iisiine gore (yani, ihtimal
fonksiyon gozlemi) agirliklandirilir ve partikiil 6rnekleme islemi ayni zamanda benzerlik

Olciisiine baglidir.
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Aslinda, benzerlik dl¢iisiiniin etkililigi ve dayanikliligi, hem belirleyici hem de olasiliksal
metotlarin performanslarint 6nemli 6lgiide etkilemektedir. Bu tez, partikiil filtrelerini
gelistirme baglamindaki benzerlik Olgiisii ya da etkili bir gézlem modeli gelistirmeye

odaklanir. Bu tezin temel katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir;

Etkili bir SMOG goriiniim modeli ve SMOG-temelli benzerlik 6l¢iisii.
SMOG parametrelerini etkili bir sekilde hesaplanmasi i¢in yeni bir teknik.

Yeni bir sekil benzerlik 6l¢iisti.

> w bh e

Eksiksiz bir SMOG izleme algoritmasi.

Diger birkag popiiler metot ile yapilan deneyler ve karsilagtirmalar, dnerilen metodun, hizl
hareketleri, dagmikliligi, olgeklemeyi, degisen goriinimii igeren sorunlu durumlarin
varliginda nesneleri izleme isleminde iimit vaat eden bir performans sagladiginm

gostermektedir.
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5. ETKILI NESNE TAKIiP METODUNUN UYGULANMASI
5.1. Goriintii Moment Sentroidleri

Goriintli merkez ¢ikarimi goriintli islemede yaygin olarak kullanilir [23, 24, 29]. Alan [29],
sinir [24] ve baslangic moment merkezi teknigi onerilen yontemde nesnenin konumunu

elde etmek i¢in kullanilmistir.

Gortinti momentleri teknigi ilk olarak Hu tarafindan Oriintii tanima uygulamalarinda
kullanildi  [30]. Bir goriintiiniin  moment goriinti piksel yogunlugu olarak
hesaplanabiliyordu. Tiim RGB kanallarin piksel renk degerlerini kullanan momentler soyle

tanimlanabilir;
M, = [ X'y 1 (x, y)dxdy (5.1)

Bir sayilsa goriintiiniin momentlerini hesaplamak i¢in sifirinct ve birinci momentler, Es.

5.2, Es. 5.3 ve Es. 5.4’te gosterildigi gibi ayrik zamanda hesaplanmalidir [28];

M 4 (zeroth order moment) = > > x°y°I(x, y) =X > 1(x, ) (5.2)
M, (first order moment x) = > > x*y°I(x,y) =>_>"xI (X, ) (5.3)
M o, (first order moment y) =>">" x°y°I(x, y) =D>_>_yI(X, ) (5.4)

Denklemde (%) piksel yogunlugunu, x ve y goriintiiniin koordinatin1 gostermektedir.

Alan olarak tanimlanan birinci dereceden momentler sdyle temsil edilir;

(5.5)

Bir goriintiiniin tiim resim ig¢indeki agirligi moment merkezleri kullanilarak bulunabilir.



46
5.2. Histogram Geri Projeksiyon
Histogram geri projeksiyon hedefe ait olan ‘Region Object of Interest’ (ROI)’nin

olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilan bir yontemdir [32]. Ayn1 zamanda hedefin yoniinii,

gorilintiideki dagilimin uzunluk ve genislik olasiligini hesaplamak i¢in kullanilir [33].

Nesnenin konumuna karar verilmesi i¢in, histogram geri projeksiyon yontemi arkaplandan
ayrilan nesnenin bolgesine uygulanabilir. [34]. Histogram geri projeksiyon modelinde,

hedef ve goriintii, renklendirilmis histogram olarak temsil edilir [35].

Hedefin agis1 (€) su sekilde tanimlanabilir;

2 Mll - chc
arctan %0
{Mzo_xz}_{Moz_yz} (5'6)
M ¢ M ¢
0= 00 00
2

Denklemde M goériintiiniin mometini, X; Ve Y. ise piksel numaralarini belirtmektedir.

Hedefin uzunluk ve genislik olasilig1 su sekilde gosterilebilir;

I:\/(a+c)+,/b2+(a—c)2 56

2

Wz\/(a+c)—,/b22 T (a—c)’ 67

Denklemde | hedefin uzunluk olasiligini, W ise hedefin genislik olasiligin1 gostermektedir.

a, b ve c su sekilde gosterilir;

02

M
_Xcz;bz ll_chc;CZ
MOO 00 00

—y¢ (5.8)
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5.3. K-Means Boliitleme

Bu boliimde K-Means kiimeleme algoritmasi, onerilen yontem ig¢in asistan filtre teknigini
tanimlayan denklemler ile agiklanmaktadir. En yaygin yontem pixel renklerini “k™ gruplara
boliitlemek ve goriintii 6zelligi olarak k kiimeler i¢gindeki her rengin tekrarlanma sayisini
bulmak igin renk 6zelliklerini kullanmaktir [33,34]. Bir hedef goriintii, gri gériintii igin 2°,
renkli gdriintii i¢in ise 2** renk derinligi iceren “k” renklere sahiptir. Mean-shift takip
isleminden once uygulanan K-Means algoritmasi ile daha etkili bir takip i¢in 6n hazirlik

caligmast yapilmais olur.
Merkez vektor (K kiimeler) olarak belirtilen tim kiimeler i¢in [35];
e = (Ce1rChzrnChr) (5.9)

Pikselleri, en yakin kiime merkez vektoriine uygulamadan dnce, asagidaki gibi her pikselin

oklid uzunlugunu aliyoruz;

d(p; : Ck)= \/(pljl _Ck,1)2 +(pij,1 _Ck,2)2 +"'+(pij,n _Ck,n)2 (5.10)

Denklemde M, her resimdeki piksellerin sayisini belirtir. Piksellerin gri degerlerinin
ortalamasini bulmak i¢in, her piksel en yakin merkezinin kiimesine tahsis edilebilir. Daha
sonra yeni ve eski kiime merkezlerinin benzerligini kontrol edebiliriz. Orijinal merkez ve
hesaplanan merkez benzer olana kadar iterasyon devam eder. Benzer olduklarinda, dongii

durur. Resim 5.1°de, baz alternatif yakinsama 6rnekleri gosteriliyor.
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Resim 5.1. K-Means yaklagim ornekleri a) Anlik goriintii b) 2 kiime x 4 yineleme ) 3
kiime x 8 yineleme d) 4 kiime x 18 yineleme ¢) 5 kiime x 8 yineleme f) 6 kiime

x 8 yineleme

5.4. Bhattacharyya Katsayisi

Takip uygulamalarinda, iki resim pargasi arasindaki benzerligi bulmamiz gerekir. Renk
diyagramlari, genelde resimlerin 6zelliklerini nitelendirmek i¢in kullanilir.Bir resimdeki
nesne, resim histograminda gosterilir. Tanimay1 uygulamak ig¢in, onceden secilmis takip
edilen nesnenin kaynak histogramina ve bir aday histograma ihtiyacimiz vardir. Kaynak ve
aday histogramlar1 elestirmek i¢in Bhattacharyya Coefficient, Earth Movers Distance, Chi
Squared, Euclidean Distance gibi bazi metotlar kullanilabilir. Bu c¢alismada, takip
kusurlarini azaltmak i¢in, sapma ve hatalarda daha fazla avantaj sagladigindan mean-shift

teknigini kullanan Bhattacharyya katsayisi metodunu 6neriyoruz [39].

Bhattacharyya katsayisi, “bin” 6zdes kutulariyla normalize edilmis histogramlarla ilgilenir
ve aymi zamanda hedef histogram ve aday histogram arasindaki normalize mesafe
anlamina gelir [40,41]. Bhattacharyya katsayisinin tahmini hesaplanmasi iki histogramla

aciklanmustir [42]:
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Cona(Pl,0)= i\/ Peu-Cy (5.11)

u=1

Denklemde m, histogramin boyutudur ve “bin” i¢in indekstir. p ve q, hedef ve adaymn
histogram fonksiyonlaridir. Algoritmamizda, kararlilik ve kesinligi artirmak i¢in m asil

deger olmak zorundadir. Deger, metodun optimum performansi i¢in kayda degerdir.

Standart takip metodunu kullanmak yerine, dikdortgen nesne teknigini kullaniyoruz. Takip
edilmek istenen hedef bolgeyi kapsayan ilk bolge secilir. Hedef lokalizasyonla, ilgilenen
goriintiideki nesnenin konumsal koordinatlarini azaltabiliriz. Boylece ger¢ek zamanli bir
tarama iglemine daha da yaklasilmis olur [43]. Resim 5.2°de, hedef ve aday histogram
¢ikarimi i¢in uygulanan goriintiiler gosterilmistir. Birinci ve ikinci resim igin ilk kareler

Resim 5.2°de tanimlanmistir. m=16 boyutunu kullaniyoruz ve o deger icin histogram

sonuglar1 Resim 5.3’de gosteriliyor.

Resim 5.2. a) Hedef goriintii b) Aday i¢in anlik goriintii
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16

Resim 5.3. Hedef ve aday nesne igin histogram sonuglar1 a) Hedef nesne b) Aday nesne c)
Hedef i¢in 4x2x2 bin d) Aday histogrami i¢in 4x2x2 bin

Pozisyon parametresini iceren Bhattacharyya katsayisinin matematiksel fonksiyonu beta,

asagidaki fonksiyonda gosteriliyor [28]:

JBha(ﬁ) = Z\/m Bt (1_ﬂ)qti +Z\/yoiﬁ+wbi(l_,3)qbi (5.12)

Eger katsay1 1 ise, hedef ve aday nesne miikemmel bir sekilde benzerdir.Hatasiz bir takip
icin m matematik fonksiyonu 1’e yakin olmalidir. Cizelge 5.1°de, kullanilan yontem igin
Resim 5.3 a) ve Resim 5.3 c)’deki histogramlar1 verilen objelerin bin degerleri ¢ikarilmis

ve Bhattacharyya katsayilar1 hesaplanmustir.
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Cizelge 5.1. Resim 5.3 b) ve Resim d)’de belirtilmis hedef ve aday histogramlar i¢in
Bhattacharyya katsayisi

Dizi Hedef Frekans p,, Aday Frekans q,, m
1 0,04962519 0,06994858 0,05891699
2 0,2113193 0,2009226 0,2060554
3 0,1813343 0,186706 0,1840006
4 0,02848576 0,03334846 0,03082136
5 0 0 0

6 0 0 0

7 0,06394303 0,07108288 0,0674185
8 0,04955022 0,06284029 0,05580099
9 0 0,001890502 0

10 0,03178411 0,02540835 0,02841798
11 0,01334333 0,009830611 0,01145308
12 0 0,0001512402 0

13 0 0 0

14 0,03418291 0,03357532 0,03387775
15 0,1535982 0,1391409 0,146191
16 0,1828336 0,1651543 0,1737692
Bhattacharyya Katsayisi 0,9967228

Cizelge 5.1, sadece hedef ve adayr igeren giris alanini kullanan karsilagtirma ornegi
ciktilarin1 gostermektedir. Tezde oOnerilen yontem ilk kare i¢in On tanimli nesne
lokalizasyonunu igermektedir. On tamimli nesne lokalizasyon alani, nesneyi daha hizh
takip etmek icin kullanilmistir. Resim 5.2°de goriildiigii gibi yesil kare 6n tanimli tarama

alanini, kirmizi kare histogram alanini gostermektedir.

5.5. Mean-Shift Takip Yontemi

Bu kisimda hedef nesneyi bicimlendirmek i¢in, dnce nesnenin niteliklerinin bilgisini

aliyoruz.

Nitelik olarak, modelimizde renkler ve normalize edilmis histogramlar kullaniliyor. Yani
video zincirinde, nesne, IR(Initial Region) olarak adlandirilan dikdortgenin

yerlestirilmesiyle seciliyor. Ik karedeki hedef icin normalize edilmis renk histogramlar



52

kullanarak, ayni lokasyonda IR (Initial Region) ile lokalize edilen sonraki kareler igin

aday histogramlar olusturulur.

Onceki adimlarda iyi lokalizasyon yapmis olmak,iyi takiple neticelenir. Bu yazida, Mean-
shift algoritmasiyla birlestirilmis nesne lokalizasyonunu Onerilmektedir. Mean-shift,
sonraki notasyonlarla anahat belirleyen, parametrik olmayan, tekrarli bir teknik
oldugundan diizeltilmis takip saglar. Bu 6zellikler cogu makine 6grenme uygulamalarinda

uygulanir (45,46).

Mean-shift algoritmasi, yeni bir takip agirlik merkezi bulmak i¢in Mean-shift vektorlerini

sirayla tekrarlayarak yeniden kurar. Hedefin referans renk histogrami:

q={a ) n2 (@ =) (5.13)

d,(y)=+1-p[p(y)a (5.14)

P [p(y)’q] hedef ve aday histogramlarin Bhattacharyya katsayisidir ve asagidaki

denklemle gosterilir:

A(y)=Alp(y)al= 3 (VA ) (5.15)

u=1

Dikdortgen hedef alani, video sirasinda ilk g¢ercevede belirtilir. Renk modeli, bu ilk
dikdortgen alanla hesaplanir. Bu onerilen metot, takip icin hedefin dikdortgen alaninin
merkezini kullanir. Takip adimlar1 uygulandiktan sonra, aranan 6l¢ek alani, uyarlanabilir
Mean-shift takipgisi tarafindan degistirilir. Olgek degistirilerek ve arama pozisyonunu

giincellenerek, adayin renk histogrami hedef histograma yaklagtirilmis olur.

Hedef model g={qu}.=;....» Ve aday model p={pu}.=;....» i¢in renk agirlikli histogram (p°,
) ve arkaplan agirlikli histogram (p®, q°) soyle gosterilir [30]:
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HOREWIRY
1206 =C v 5 (ot ) -]

(5.16)

RGB resminde b(x;), Xj i¢in histogram dizisinin seri numarasini temsil eder. Deneylerde
4x4x4 kullanilmaktadir. C; = 1/)7; k[r;j(x)] “normalize” edilmis bir katsayidir ve § delta
fonksiyonudur. Formul kk’de v, , 0 ile 1 arasinda minimum deger alan arkaplan agirlik

vektoriidiir [47,48].

Aday lokasyonu x’in optimal giincelleme problemi, p(q,p) benzerlik fonksiyonu tarafindan

su denklem ile ¢oziilebilir:
Ax =arg max{p[q, p(x, +Ax)]} (5.17)

Denklemde Xxq ilk noktayr gosterir ve p(xo) ‘i kullanan maksimizasyon denklemi sdyle
belirtilir [46,47]:

m qu
Xx=argmax » p,(x
UZ:(; ( ) pu (XO)

(5.18)
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6. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada klasik nesne takip uygulamalarindan farkli olarak, histogram esitleme,
moment merkez hesaplama, boliitleme, filtreleme gibi bazi goriintii isleme basamaklarini
bir arada igeren iyilestirme islemleri tizerinde ¢alisilmistir. Nesne takip yontemi; gézetleme
[15], siirlicii yardim sistemleri [16], akilli bina sistemleri [17], video 6zetleme [18,19] ve
medical sistemler [20-22] gibi bircok yapay gorme uygulamasinda [23-25]
kullanildigindan dolay1 goriintii isleme basamaklarinda kullanilacak 6nceden belirlenmis
islem parametreleri ¢ok degiskenlik gosterebilmektedir. Bu yiizden tez ¢aligmasi iizerinde
durulan yontemde ana takip islem basamagina ge¢cmeden once uygulanan filtreler ve
gelistirilmis K-Means algoritmasi ile daha etkili bir takip i¢in On hazirlik caligsmasi
yapilmis olur. Boylece degiskenlik gosteren islem parametrelerinin farkli uygulamalar

sonuca olumsuz etkisi azaltilmis olur.

Tez ¢alismasinda onerilen takip yontemi Sekil 6.1 de gosterilmistir. Islem basamaklari su

sekilde 6zetlenebilir:

Histogram esitleme

Goriintii moment merkezi ¢ikarimi (I)
Histogram geri projeksiyon (1)
K-Means boliitleme (I1I)
Bhattacharyya katsayis1 ¢ikarimi (IV)
Mean Shift algoritmasi (V)

N o a k~ wDdh e

Sonug goriintiisii ¢ikarimi (VI)



56

‘ SONUC GCRUNTUSU’\

HISTOGRAM
BHATTACHARYYA GERi

KATSAYISI PROJEKSIYON

K-MEANS
BOLUTLEME

Sekil 6.1. Onerilen yontem icin akis diyagrami

Goriintii moment merkezi yontemi moment merkezlerini analitik olarak bulur. [23, 24].

(Calismada 6nerilen yontem igin sifirinci, birinci ve ikinci dereceden momentler kullanilir.

Boliitleme yoOntemiyle birlikte kullanilmasi Onerilen histogram geri projeksiyon
algoritmasi, ilgilenilen aday goriintliniin koordinat olasiligin1 hesaplamaktadir. Hedefin
yonii, uzunluk ve geniglik dagilim olasiligi ile ag1 yonelimi hakkinda daha fazla bilgi
vermesi acisindan histogram geri projeksiyon yontemi, takip algoritmasinin daha az hatali

caligmasini saglamaktadir.

K-Means boliitleme daha giivenilir bir isleme icin gereklidir ve goriinti isleme
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir [25, 26]. K-Means yontemi ile OKlit mesafesine
dayali hesaplanan kiimeler elde edilir [27]. K-Means uygulanmis ve uygulanmamis

algoritma sonuglar1 deneylerle karsilagtirilmistir.

Bu ¢alismada takip hizin1 artiran ve hatalar1 azaltan Bhattacharyya katsayis1 yontemi, aday1

goriintii ve 16 boliitlii hedef goriintii histogramini karsilastirmak i¢in kullanilmistir.
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Parametrik olmayan ve tekrarlamali 6zelligi sayesinde Mean-shift algoritmasi hedefin
merkezindeki temel degisimleri hesaplamak igin tercih edilmistir. Ayrica Onceden

belirlenmis dikdortgen tarama bolgesiyle yumusatilmis ve etkili bir takip saglar [28].

Sekil 6.2, K-Means uygulanmis ve uygulanmamis sonuglar arasindaki farklar
gostermektedir. 5, 10, 25, 40, 60 ve 80. Kareler i¢in elde edilen aday goriintiiler ve bu
goriintiilerin biitlin resim i¢indeki goriintiileri Sekil 6.2°’de goriilmektedir. Bu g¢alisma
sonucunda, gelistirilmis K-Means yonteminin nesne takip hatalarini azalttig1 izlenmistir.
K-Means ile elde edilen Bhattacharyya katsayisindaki iyilesmeler, Cizelge 6.2°de
hesaplanmistir. Cizelgede gorildiigii iizere 5. karede K-Means uygulandigi durumda
hesaplanan katsay1 0,999965 olurken uygulanmadigir durumda 0,966735 olmaktadir. Video
dizisindeki biitiin karelerin Bhattacharyya katsayilar1 incelendiginde iyilesmeler acikga
goriilmektedir. Dizideki kare numaralar1 arttikca nesne hizi degistigi i¢in benzerlik orani
degismekte ve Bhattacharyya katsayisi azalmaktadir. Takip edilen nesnenin hizi
yilikselmesine ragmen, Onerilen yontem ile gergek zamanli bir takip gerceklestirilebilir.
Gerekli donanimsal iyilestirmeler yapildig: takdirde, gbzetleme, siiriicii yardim sistemleri,
akilli bina sistemleri ve medikal sistemler gibi gercek zamanli uygulamalarda Onerilen

yontem ¢ok yaygin olarak kullanilabilir.
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K-Mezans'sizKareler K-Means'li Kareler Aday

Kare S

Kare 10

Kare 25

3

Kare €0

Kare 280

Sekil 6.2. K-Means uygulanmis ve uygulanmamis nesne takip sonuglari (a, d, g, j, m, p

goriintiileri K-Means uygulanmamus goriintiilerdir. b, e, h, k, n, r goriintiileri K-

Means uygulanmig goriintiilerdir. ¢, f, i, |, 0, s goriintiileri K-Means uygulanmis
aday goriintii parcalaridir)
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Cizelge 6.2. K-Means uygulanmis ve uygulanmamis sonuglar i¢in Bhattacharyya

katsayilari
K-Means Uygulanmamis K-Means Uygulanmis
Kare 5 1 0,966735 0,999965
Kare 10 0,739096 0,957452
Kare 25 ‘ 0,806795 0,916243
Kare 40 0,764425 0,853334
Kare 60 ‘ 0,913240 0,971650
Kare 80 0,799920 0,895239

Bhattacharyya katsayis1 yontemi basarili bir takip uygulamasi igin gelistirilmeye agik bir
yontemdir. Bu calisma sonucu donanim 6zelliklerinin sinirlar1 dlgiisiinde gercek zamanh
uygulamalarinda kullanigh bir teknik olan katsay1 yontemi lizerine iyilestirmeler ve farkli
teknikler uygulanmigtir. Sonuglar 1s18inda K-Means bolitleme ve o6n filtreleme

caligmalariyla daha etkili bir takip algoritmasi elde edilebilir.
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EK-1. K-Means Algoritmasi Kaynak Kodlari

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Text;

using System.Drawing;

using System.Collections;

using System.Collections.Specialized;

using ImageProcessor;

namespace CVMeanshift

{

public unsafe class KMeans

{
public class Distance

{
public Distance(floatd) { d=d;}

public float Measure

{
get{return _d;}
set{_d =value;}

}

private float _d;

}

public class Cluster

public Cluster(float R, float G, float B)

{
_centroidl = R;
_centroid2 = G;
_centroid3 = B;

}

public float CentroidR

{

get { return _centroidl; }
set { _centroidl = value; }

}
public float CentroidG

{
get { return _centroid2; }
set { _centroid2 = value; }

}
public float CentroidB

{

get { return _centroid3; }
set { _centroid3 = value; }

}

private float _centroidl,
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EK-1. (devam) K-Means Algoritmasi Kaynak Kodlar

private float _centroid2;
private float _centroid3;

}

public KMeans(Bitmap bmp, int numCluster, Colour.Types model)
{

_image = (Bitmap)bmp.Clone();

_processedimage = (Bitmap)bmp.Clone();

_model = model,

_previousCluster = new Dictionary<string, Cluster>();

_currentCluster = new Dictionary<string, Cluster>();

FindTopXColours(numCluster); //find top X colours in the image

/[create clusters for top X colours

for (inti=0; i <_topColours.Length; i++)

{

PixelData pd = Colour.GetPixelData(_topColours[i].R, _topColoursJi].G,

_topColours]i].B, model);

_previousCluster.Add(_topColours[i].Name, new Cluster(pd.Ch1,
pd.Ch2, pd.Ch3));

_currentCluster.Add(_topColours[i].Name, new Cluster(pd.Ch1l, pd.Ch2,
pd.Ch3));

}
}
public Bitmap Processedimage { get { return _processedimage; } }
public bool Converged { get { return _converged; } }
public void Iterate()

{
_colourClusterAllocation = new Hashtable(); //for keeping track of colour<-
>cluster allocation
_pixelDataClusterAllocation = new Hashtable();
_clusterColours = new Hashtable();

UnsafeBitmap fastBitmap = new UnsafeBitmap(_image);
fastBitmap.LockBitmap();

Point size = fastBitmap.Size;

BGRA* pPixel;

for (inty = 0; y < size.Y; y++)

pPixel = fastBitmap]O, y];
for (int X = 0; X < size.X; X++)

{
PixelData pd = Colour.GetPixelData(pPixel, _model);
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AllocateToCluster(pd);

/lincrement the pointer
pPixel++;
}

}
fastBitmap.UnlockBitmap();

CalculateClusterCentroids();
_processedimage = (Bitmap)_image.Clone();

/[segment the image based on the cluster
fastBitmap = new UnsafeBitmap(_processedimage);
fastBitmap.LockBitmap();
for (inty = 0; y <size.Y; y++)
{
pPixel = fastBitmap]O, vy];
for (int X = 0; X < size.X; X++)
{
PixelData pd = Colour.GetPixelData(pPixel, _model);
Color newClr = (Color)_clusterColours[pd.Name];

pPixel->red = newClIr.R;
pPixel->green = newClr.G;
pPixel->blue = newClr.B;

/lincrement the pointer
pPixel++;
}
}

fastBitmap.UnlockBitmap();

CheckConvergence();

}

private void CheckConvergence()
{
/lif current and previous cluster centroids are the same then converged
bool match = true;
foreach (KeyValuePair<string, Cluster> cluster in _currentCluster)
{
if (((int)cluster.Value.CentroidR !=
(int)_previousCluster[cluster.Key].CentroidR)
&& ((int)cluster.Value.CentroidG =
(int)_previousCluster[cluster.Key].CentroidG)
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&& ((int)cluster.Value.CentroidB !=
(int)_previousCluster[cluster.Key].CentroidB))

match = false;
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break;
}
if ('match)
{
foreach (KeyValuePair<string, Cluster> cluster in _currentCluster)
{

_previousCluster[cluster.Key].CentroidR=cluster.Value.CentroidR;
_previousCluster[cluster.Key].CentroidG=cluster.Value.CentroidG;
_previousCluster[cluster.Key].CentroidB = cluster.Value.CentroidB,;

}
}
_converged = match,;
}
private void CalculateClusterCentroids()
{
foreach (KeyValuePair<string, Cluster> cluster in _currentCluster)
{

List<PixelData> clrList =
(List<PixelData>)_pixelDataClusterAllocation[cluster.Key];
float cR = 0;
float cG = 0;
float cB = 0;
foreach (PixelData clr in clrList)
{
cR +=clr.Ch1;
cG +=clIr.Ch2;
cB +=clIr.Chs3;

if (!_clusterColours.ContainsKey(clr.Name))
{

_clusterColours.Add(clr.Name,
Color.FromArgb((int)cluster.Value.CentroidR, (int)cluster.Value.CentroidG,
(int)cluster.Value.CentroidB));

}
}
float count = clrList.Count + 1; //total of colours plus 1 for the existing
centroid
cluster.Value.CentroidR = (cluster.Value.CentroidR + cR) / count;
/laverage to find new centroid

cluster.Value.CentroidG = (cluster.Value.CentroidG + cG) / count;
cluster.Value.CentroidB = (cluster.Value.CentroidB + cB) / count;

}
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}

private void AllocateToCluster(PixelData pd)
{
/lfind distance of this colour from each cluster centroid
Dictionary<string, Distance> distances = new Dictionary<string,
Distance>();

foreach (KeyValuePair<string, Cluster> c in _currentCluster)

float d = (float)Math.Sqrt(
(double)Math.Pow((c.Value.CentroidR - pd.Chl), 2) +
(double)Math.Pow((c.Value.CentroidG - pd.Ch2), 2) +
(double)Math.Pow((c.Value.CentroidB - pd.Ch3), 2)

);

distances.Add(c.Key, new Distance(d));

}

//allocate this colour to the closest cluster based on distance

List<KeyValuePair<string, Distance>> list = new List<KeyValuePair<string,
Distance>>();

list. AddRange(distances);

list.Sort(delegate(KeyValuePair<string, Distance> kvp1,
KeyValuePair<string, Distance> kvp2)

{ return Comparer<float>.Default. Compare(kvpl.Value.Measure,
kvp2.Value.Measure); });

/lassign to closest cluster
if (_pixelDataClusterAllocation.ContainsKey(list[0].Key))

{
((List<PixelData>)_pixelDataClusterAllocation][list[0].Key]).Add(pd);

}

else
{
List<PixelData> clrList = new List<PixelData>();
clrList. Add(pd);
_pixelDataClusterAllocation.Add(list[0].Key, clrList);
}
}

private void FindTopXColours(int numColours)

{
Dictionary<string, ColourCount> colours = new Dictionary<string,
ColourCount>();
UnsafeBitmap fastBitmap = new UnsafeBitmap(_image);
fastBitmap.LockBitmap();
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Point size = fastBitmap.Size;
BGRA* pPixel;

for (inty = 0; y <size.Y; y++)
{
pPixel = fastBitmap]O, y];
for (int X = 0; X < size.X; X++)
{
/lget the bin index for the current pixel colour
Color clr = Color.FromArgb(pPixel->red, pPixel->green, pPixel->blue);

if (colours.ContainsKey(clr.Name))

{

((ColourCount)colours[clr.Name]).Count++;

else
colours.Add(clr.Name, new ColourCount(clr, 1));

/lincrement the pointer
pPixel++;
}
}

fastBitmap.UnlockBitmap();

/linstantiate using actual colours found - which might be less than
numColours
if (colours.Count < numColours)
numColours = colours.Count;

_topColours = new Color[numColours];

List<KeyValuePair<string, ColourCount>> summaryList = new
List<KeyValuePair<string, ColourCount>>();
summaryList. AddRange(colours);

summaryList.Sort(delegate(KeyValuePair<string, ColourCount> kvpl,
KeyValuePair<string, ColourCount> kvp2)

{ return Comparer<int>.Default. Compare(kvp2.Value.Count,
kvpl.Value.Count); });

for (inti=0; i< _topColours.Length; i++)
{
_topColours]i] = Color.FromArgb(summaryList[i]. Value.Colour.R,
summaryList[i].Value.Colour.G, summaryList[i]. Value.Colour.B);

}
}
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private Color[] _topColours;

private Colour.Types _model,

private Dictionary<string, Cluster> _previousCluster,;
private Dictionary<string, Cluster> _currentCluster;
private Hashtable _colourClusterAllocation;

private Hashtable _pixelDataClusterAllocation;
private Hashtable _clusterColours;

private bool _converged = false;

private Bitmap _image;

private Bitmap _processedimage;
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EK-2. Bhattacharyya Katsayis1 Algoritmasi Kaynak Kodlari

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.Text;

using System.Windows.Forms;
using System.lO;

namespace CVintro

{

public partial class Form1 : Form

{
public Form1()

{

InitializeComponent();

}

string _path ="";

Processor _imgProc = new Processor();
Histogram _histl = null;

Histogram _hist2 = null;

private void Form1_Load(object sender, EventArgs e)

{
_path =" \\.\\";

Loadlmages();

}

//Load BMP images from a pre-defined location
private void Loadlmages()
{
[Istart clean
listViewl.Clear();
listViewl.Refresh();
imageListl.Images.Clear();

[Isetup the list
imagelListl.ImageSize = new Size(50, 50);

imageListl.ColorDepth = ColorDepth.Depth32Bit;

imageListl.TransparentColor = Color.White;

/[get the location

string[] images = Directory.GetFiles(_path, "*.omp");

/lload the list image list
foreach (string img in images)

{
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System.Drawing.Image imgl = System.Drawing.Image.FromFile(img);

imagelListl.Images.Add(GetThumbnailmage(imageListl.ImageSize.Width, imgl));
}

/Ipopulate the list view

intj=0;

foreach (string img in images)

{
Filelnfo fi = new FileInfo(img);
this.listViewl.ltems.Add(fi.Name);
this.listViewl.ltemsJj].Imagelndex = j;
j++;

}

/[display the list
this.listViewl.View = View.Largelcon;
this.listViewl.LargelmageList = imageListl;

}

private Image GetThumbnailmage(int width, Image img)

{
Image thumb = new Bitmap(width, width);

Image tmp = null;

//1f the original image is small than the Thumbnail size, just draw in the
center
if (img.Width < width && img.Height < width)

{
using (Graphics g = Graphics.Fromimage(thumb))

int xoffset = (int)((width - img.Width) / 2);
int yoffset = (int)((width - img.Height) / 2);
g.Drawlmage(img, xoffset, yoffset, img.Width, img.Height);
}
}

else //Otherwise we have to get the thumbnail for drawing

{
Image.GetThumbnaillmageAbort myCallback = new
Image.GetThumbnaillmageAbort(ThumbnailCallback);

if (img.Width == img.Height)
{
thumb = img.GetThumbnaillmage(width, width, myCallback,
IntPtr.Zero);

}

else



75

EK-2. (devam) Bhattacharyya Katsayis1 Algoritmas1 Kaynak Kodlar

}

}

{

}

intk =0;
int xoffset = 0;
int yoffset = 0O;

if (img.Width < img.Height)

{
k = (int)(width * img.Width / img.Height);
tmp = img.GetThumbnaillmage(k, width, myCallback, IntPtr.Zero);
xoffset = (int)((width - k) / 2);

}

if (img.Width > img.Height)

{
k = (int)(width * img.Height / img.Width);
tmp = img.GetThumbnaillmage(width, k, myCallback, IntPtr.Zero);
yoffset = (int)((width - k) / 2);

}

using (Graphics g = Graphics.Fromimage(thumb))

{
g.Drawimage(tmp, xoffset, yoffset, tmp.Width, tmp.Height);

}

using (Graphics g = Graphics.Fromimage(thumb))

}

g.DrawRectangle(Pens.Green, 0, 0, thumb.Width - 1, thumb.Height - 1);

return thumb:;

private bool ThumbnailCallback()

{
}

return true;

private void buttonl_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (listViewl.Selectedltems.Count > 0)

{

pictureBox1.Image = Image.FromFile(_path + "\\" +

listViewl.Selectedltems[0]. Text);

}

}

DisplayHistogram(ref _hist1, pictureBox1, pictureBox3);



76
EK-2. (devam) Bhattacharyya Katsayis1 Algoritmas1 Kaynak Kodlar

private void button2_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (listViewl.Selectedltems.Count > 0)

{

pictureBox2.Image = Image.FromFile(_path + "\\" +
listViewl.Selectedltems[0]. Text);
DisplayHistogram(ref _hist2, pictureBox2, pictureBox4);
}
}

private void DisplayHistogram(ref Histogram hist, PictureBox picBox,
PictureBox histBox)

{
Image bmp = picBox.Image;
if (bomp != null)

{
hist = CreateHistogram((Bitmap)bmp);

histBox.Refresh(); //force paint event

}
}

private int Binl

{
}

private int Bin2

{
}

private int Bin3

{
}

private Histogram CreateHistogram(Bitmap img)

{
}

private void DisplayModel(Histogram model, int height, int width,
PaintEventArgs e, Color color, int binRange)

{

get { return Convert.Tolnt32(textBox1.Text); }

get { return Convert.ToInt32(textBox2.Text); }

get { return Convert.ToInt32(textBox3.Text); }

return _imgProc.CreatelDHistogram(img, Binl, Bin2, Bin3);

if (model != null)

{

Pen p = new Pen(color, 1);
SolidBrush b = new SolidBrush(color);
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float[] copy = new floatimodel.Data.Length];

Array.Copy(model.Data, copy, model.Data.Length);

Array.Sort(copy);

float max = copy[copy.Length - 1];

float scale = height / max;

if (float.IsNaN(scale))

scale = 1;

//Approximation: divide by total bins and remove 4 from width to account
for picbox border

float w = (float)(width - 4) / (float)(model.Data.Length);

for (int count = 0; count < model.Data.Length; count++)

if (model.Data[count] > 0)
{
e.Graphics.DrawRectangle(p, (float)count * w, (float)height -
(model.Data[count] * scale), w, model.Data[count] * scale);
e.Graphics.FillRectangle(b, (float)count * w, (float)height -
(model.Data[count] * scale), w, model.Data[count] * scale);

}
}
}
}

private void pictureBox3_Paint(object sender, PaintEventArgs e)

{
DisplayModel(_hist1, pictureBox3.Height, pictureBox3.Width, e, Color.Red,
Binl * Bin2 * Bin3);
}

private void pictureBox4_Paint(object sender, PaintEventArgs e)

{
DisplayModel(_hist2, pictureBox4.Height, pictureBox4.Width, e,
Color.Blue, Binl * Bin2 * Bin3);

}

private float Bhattacharyya(Histogram hist1, Histogram hist2)
{
double coeff = 0;
floatt = 0;
for (int i = 0; i < histl.Data.Length; i++)
{
coeff += Math.Sqgrt((double)histl.Data][i] * (double)hist2.Datali]);
t += histl.Data[i];
}

return (float)coeff;
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private void button3_Click(object sender, EventArgs e)

{
if ((_histl != null) && (_hist2 != null))

{

MessageBox.Show("Bhattacharyya Coefficient: " +

Bhattacharyya(_histl, hist2).ToString());

}
}

}

else

{
MessageBox.Show("First select two images");
}
}

private void textBox3_TextChanged(object sender, EventArgs e)

{
DisplayHistogram(ref _histl, pictureBox1, pictureBox3);
DisplayHistogram(ref _hist2, pictureBox2, pictureBox4);
}

private void textBox2_TextChanged(object sender, EventArgs e)
{
DisplayHistogram(ref _histl, pictureBox1, pictureBox3);
DisplayHistogram(ref _hist2, pictureBox2, pictureBox4);
}

private void textBox1_TextChanged(object sender, EventArgs e)

{
DisplayHistogram(ref _histl, pictureBox1, pictureBox3);
DisplayHistogram(ref _hist2, pictureBox2, pictureBox4);

}
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using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.Linq;

using System.Text;

using System.Windows.Forms;
using System.lO;

using System.Threading;

using ImageProcessor;
using Tracker;

using UlGraphic;

using Statistic;

namespace tracking

{

public partial class Form1 : Form

{

KMeans _kMeans;
int iter_say = 0;

public Form1()
{

}

InitializeComponent();

private void Form1_Load(object sender, EventArgs e)

{
_path =" \\.\\";

/l_path = Application.StartupPath.ToString();

/[Load images
_isTracking = false;

webCamCapturel.ImageCaptured += new
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WebCam_Capture.WebCamCapture.WebCamEventHandler(webCamCapturel |

mageCaptured);
}

//create the target selector
private void CreateSelector()

{

if (_selector == null)

{

_selector = new Selector(pictureBox1.Width, pictureBox1.Height);
_selector.TargetROISelected = new
Selector.TargetSelected(this.CreateTargetModel);
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/lwire preview window events to selector's events
/IpicPreview.MouseDown += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseDown);
/IpicPreview.MouseMove += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseMove);
/IpicPreview.MouseUp += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseUp);

pictureBox1.MouseDown += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseDown);

pictureBox1.MouseMove += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseMove);

pictureBox1.MouseUp += new
MouseEventHandler(_selector.OnMouseUp);

}
}

/Icreate the model when the target is slected
private void CreateTargetModel()
{
/[create the model
Tracker.CreateTargetModel((Bitmap)pictureBox1.Image, Binl, Bin2, Bin3,
_selector.TargetWindow, _selector.SearchWindow);
//[show target histogram
DisplayHistogram(ref _histTarget, pictureBox1, picTargetHist);
}

private void DisplayHistogram(ref Histogram hist, PictureBox picBox,
PictureBox histBox)
{
Image bmp = picBox.Image;
if (lbomp != null)
{
hist = CreateHistogram((Bitmap)bmp);
histBox.Refresh(); //force paint event
}
}

private int Binl

{
get { return Convert.ToInt32(textBox1.Text); }

}

private int Bin2

{
get { return Convert.ToInt32(textBox2.Text); }

}

private int Bin3
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{
}

llcreates the histograms
private Histogram CreateHistogram(Bitmap img)

{
}

/IDisplays the histogram
private void DisplayModel(Histogram model, int height, int width,
PaintEventArgs e, Color color, int binRange)

get { return Convert.ToInt32(textBox3.Text); }

return _imgProc.CreatelDHistogram(img, Binl, Bin2, Bin3);

if (model = null)
{
Pen p = new Pen(color, 1);
SolidBrush b = new SolidBrush(color);
float[] copy = new floatimodel.Data.Length];
Array.Copy(model.Data, copy, model.Data.Length);
Array.Sort(copy);
float max = copy[copy.Length - 1];
float scale = height / max;
if (float.IsNaN(scale))
scale = 1;
I/Approximation: divide by total bins and remove 4 from width to account
for picbox border
float w = (float)(width - 4) / (float)(model.Data.Length);
for (int count = 0; count < model.Data.Length; count++)

{

if (model.Data[count] > 0)
{
e.Graphics.DrawRectangle(p, (float)count * w, (float)height -
(model.Data[count] * scale), w, model.Data[count] * scale);
e.Graphics.FillRectangle(b, (float)count * w, (float)height -
(model.Data[count] * scale), w, model.Data[count] * scale);

}
}
}
}

private void Displaylnformation(Dictionary<string, string> information)

{
Iblinfo. Text =""

foreach (KeyValuePair<string, string> kv in information)

Iblinfo.Text += kv.Key + ": " + kv.Value + Environment.NewLine;
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}

}
Iblinfo.Refresh();

/[Track the object
private void TrackObject(Bitmap bmp)

{

}

/Irun track on the tracker to find centroid
Window roi;

Window searchRoi;

Dictionary<string, string> information;

Tracker.Track(bmp, out roi, out searchRoi, out information);
Bitmap b = Tracker.Processedimage;

//[Draw the centroid if valid
if (roi.CentreX > 0 && roi.CentreY > 0)
{
//Display Info
Displaylnformation(information);
}
/IpicPreview.Image = b;
IIpicPreview.Refresh();

pictureBox2.Image = b;

/[Display the candidate histogram
if (_tracker.GetType().Name != "Centroid")

/IDisplayHistogram(ref _histCandidate, picPreview, picCandidateHist);
DisplayHistogram(ref _histCandidate, pictureBox2 , picCandidateHist);
/[Drawer.DrawWindow(picPreview, roi, Color.Red);
/IDrawer.DrawWindow(picPreview, searchRoi, Color.Yellow);

private ITracker Tracker

{

}

get

{
if (_tracker == null)
CreateTracker();

return _tracker;

}

private void CreateTracker()

if (radTrackerCentroid.Checked)
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_tracker = new TrackerFactory(TrackerType.CENTROID).Tracker;
else if (radTrackerMS.Checked)
_tracker = new TrackerFactory(TrackerType.MEANSHIFT).Tracker;
else if (radTrackerMSK.Checked)
_tracker = new
TrackerFactory(TrackerType.MEANSHIFTKERNEL).Tracker;
else if (radTrackerMSKBG.Checked)
_tracker = new
TrackerFactory(TrackerType.MEANSHIFTKERNELBG).Tracker;

}

#region "CONTROL EVENTS"
private void picTargetHist_Paint(object sender, PaintEventArgs e)

{
DisplayModel(_histTarget, picTargetHist.Height, picTargetHist.Width, e,
Color.Red, Binl * Bin2 * Bin3);

}

private void picCandidateHist_Paint(object sender, PaintEventArgs e)

{
DisplayModel(_histCandidate, picCandidateHist.Height,
picCandidateHist.Width, e, Color.Blue, Binl * Bin2 * Bin3);

}

private void timerl_Tick(object sender, EventArgs e)

{

if (_count < _trackSequenceCount)

{

//set the next image

Bitmap bmp = (Bitmap)Image.FromFile(_path + "\" + _count +
_imageFileExtension);

TrackObject(bmp); //do tracking

_count++; //move to next image

}

else

{
/lbtnTrack.Text = "Start Tracking";
_count =0;
timerl.Enabled = false;
timerl1.Stop();

}
}

private void btnLoadSequence_Click(object sender, EventArgs e)

{
folderBrowserDialogl.SelectedPath = Application.StartupPath; //

"C:\\CodeProject\\AviSequence";
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if (folderBrowserDialogl.ShowDialog() == DialogResult.OK)
{

Cursor.Current = Cursors.WaitCursor;

/I _isTracking = true;
_path = folderBrowserDialogl.SelectedPath;

/IpicPreview.Image = null,
/IpicPreview.Refresh();
_histTarget = null;
_histCandidate = null;
picTargetHist.Refresh();
picCandidateHist.Refresh();
Iblinfo.Text ="";

_count=0;

string imagePath = ";
Bitmap b = null;

string[] files = Directory.GetFiles(_path, "*.jpg");

if (files.Length > 0)
{
imagePath = files[0];
b = (Bitmap)Image.FromFile(imagePath);
}
else
{
files = Directory.GetFiles(_path, "*.bmp");
imagePath = files[0];
b = (Bitmap)Image.FromFile(imagePath);
_imageFileExtension = ".bmp";
}
/IpicPreview.Image = b;
FileInfo fi = new FileInfo(imagePath);
_imageFileExtension = fi.Extension;
/IpicPreview.Refresh();

_trackSequenceCount = files.Length;
CreateSelector();

Cursor.Current = Cursors.Default;
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private void btnTrack_Click(object sender, EventArgs e)
{

/llIstart the frame grabber

/lif (btnTrack.Text == "Start Tracking")

1§

/[ _isTracking = true;

/I IlbtnTrack.Text = "Stop Tracking";

/[ timerl.Enabled = true;
/[ timerl.Start();
I}
/lelse if (btnTrack.Text == "Stop Tracking")
1K
/[ timerl.Stop();
/[ timerl.Enabled = false;
/I btnTrack.Text = "Start Tracking";
I}
}

#endregion

string _imageFileExtension = ".jpg";

int _trackSequenceCount = 0;
int_count = 0;

string _path ="";

Processor _imgProc = new Processor();
Histogram _histTarget = null;

Histogram _histCandidate = null;
Selector _selector = null;

ITracker _tracker = null;

bool _isTracking = false;

private void buttonl_Click(object sender, EventArgs e)

{
webCamCapturel.Start(0);

_histTarget = null;
_histCandidate = null;
CreateSelector();

}

private void button4_Click(object sender, EventArgs e)

{
}

void webCamCapturel ImageCaptured(object source,
WebCam_Capture.WebcamEventArgs e)

{

webCamCapturel.Stop();

pictureBox1.Image = e.WebCamimage;
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pictureBox3.Image = e.WebCamimage;

}
private void button2_Click(object sender, EventArgs e)
{
timer2.Enabled = true;
}
private void button3_Click(object sender, EventArgs e)
{
timer2.Enabled = false;
}
private void timer2_Tick(object sender, EventArgs e)
{
TrackObject((Bitmap)pictureBox1.Image);
}
private void button5_Click(object sender, EventArgs e)
{

_kMeans = new KMeans((Bitmap)pictureBox3.Image,
Convert. Tolnt32(txtNumClusters.Text), tracking.Colour. Types.RGB);

timer_KMeans.Enabled = true;

iter_say = 0;

}

private void timer_KMeans_Tick(object sender, EventArgs e)

{

if (!_kMeans.Converged)

{

_kMeans.lterate();

iter_say +=1;

label3.Text = "lterasyon Sayisi: " + iter_say.ToString();
pictureBox4.Image = _kMeans.Processedimage;

}

else

{

timer_KMeans.Enabled = false;

}
}
private void button6_Click(object sender, EventArgs e)
{

pictureBox5.Image = pictureBox2.Image;

}

private void button7_Click(object sender, EventArgs e)
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{
OpenFileDialog openFileDialog = new OpenFileDialog();

/lopenFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
/lopenFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.omp|Jpeg files
(*.jpg)|*.jpg|All valid files (*.bomp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.jpglAll valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filterindex = 2;
openFileDialog.RestoreDirectory = false;

if (DialogResult.OK == openFileDialog.ShowDialog())

{
pictureBox5.Image =
(Bitmap)Bitmap.FromFile(openFileDialog.FileName, false);
}
}

private void button8_Click(object sender, EventArgs e)

{

SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();

/[saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";

saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.omp)|*.omp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bmp/*.jpg)|*.omp/*.jpg";

saveFileDialog.Filterindex = 2;

/[saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{

//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
pictureBox5.Image.Save(saveFileDialog.FileName);

}
}
private void button1l1_Click(object sender, EventArgs e)
{

pictureBox6.Image = pictureBox2.Image;
}
private void button10_Click(object sender, EventArgs e)
{

OpenFileDialog openFileDialog = new OpenFileDialog();

/lopenFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
/lopenFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jp9)|*.jpgl|All valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
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openFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.jpg|All valid files (*.bomp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";

openFileDialog.Filterindex = 2;

openFileDialog.RestoreDirectory = false;

if (DialogResult.OK == openFileDialog.ShowDialog())

{
pictureBox6.Image =
(Bitmap)Bitmap.FromFile(openFileDialog.FileName, false);

}
}

private void button9_Click(object sender, EventArgs e)

{

SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();

/[saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";

saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.omp)|*.bmp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";

saveFileDialog.Filterindex = 2;

/[saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{
//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
pictureBox6.Image.Save(saveFileDialog.FileName);

}
}

private void button12_Click(object sender, EventArgs e)

{

SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();

/[saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";

saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bmp/*.jpg)|*.omp/*.jpg";

saveFileDialog.Filterindex = 2;

/[saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{

//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
picTargetHist.Image.Save(saveFileDialog.FileName);
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private void button13_Click(object sender, EventArgs e)

{

SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();

//saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";

saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.omp)|*.omp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bomp/*.jpg)|*.omp/*.jpg";

saveFileDialog.Filterindex = 2;

//saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{

//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
picCandidateHist.Image.Save(saveFileDialog.FileName);

}
}
private void button16_Click(object sender, EventArgs e)
{
pictureBox3.Image = pictureBox2.Image;
}

private void button15_Click(object sender, EventArgs e)

{
OpenFileDialog openFileDialog = new OpenFileDialog();

/lopenFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
/lopenFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.Jjpgl|All valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.Jjpgl|All valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filterindex = 2;
openFileDialog.RestoreDirectory = false;

if (DialogResult.OK == openFileDialog.ShowDialog())

{
pictureBox3.Image =
(Bitmap)Bitmap.FromFile(openFileDialog.FileName, false);
}
}

private void button14_Click(object sender, EventArgs e)
{

SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();

/[saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
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saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.omp)|*.omp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bomp/*.jpg)|*.omp/*.jpg";

saveFileDialog.Filterindex = 2;

//saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{
//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
pictureBox3.Image.Save(saveFileDialog.FileName);

}
}

private void button19 Click(object sender, EventArgs e)
{

pictureBox4.Image = pictureBox2.Image;

}

private void button18_Click(object sender, EventArgs e)

{
OpenFileDialog openFileDialog = new OpenFileDialog();

/lopenFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
/lopenFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.Jjpgl|All valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.bmp)|*.bmp|Jpeg files
(*.jpg)|*.Jjpgl|All valid files (*.bmp/*.jpg)|*.bmp/*.jpg";
openFileDialog.Filterindex = 2;
openFileDialog.RestoreDirectory = false;

if (DialogResult.OK == openFileDialog.ShowDialog())

{
pictureBox4.Image =
(Bitmap)Bitmap.FromFile(openFileDialog.FileName, false);
}
}

private void button17_Click(object sender, EventArgs e)
{
SaveFileDialog saveFileDialog = new SaveFileDialog();
/[saveFileDialog.InitialDirectory = "c:\\";
saveFileDialog.Filter = "Bitmap files (*.omp)|*.omp|Jpeg files (*.jpg)|*.jpg|All
valid files (*.bomp/*.jpg)|*.omp/*.jpg";
saveFileDialog.Filterindex = 2;
/[saveFileDialog.RestoreDirectory = true;

if (DialogResult.OK == saveFileDialog.ShowDialog())
{
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//m_Bitmap.Save(saveFileDialog.FileName);
pictureBox4.Image.Save(saveFileDialog.FileName);
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