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VIDEO ANAL izi iLE BAS HAREKET 1 SINIFLANDIRMA
OZET

Guncel cgulortam uygulamalarinda gercek zamanh hareketiane¢ hareketli
nesnelerin izlenmesi 6nem kazagim Hareketli nesnelerin gercek zamanli ve
cevrim i¢i yakalanmasini gercekleyen sistemlerd@nodaki siklilik degisimlerine,
nesnelerin kameraya yaklaasindan uzakjmasindan kaynaklanan 6lgek
degisimlerine ve nesne hareketinden kaynakl girtéye kagl gurbtz algoritmalarin
gelistiriimesi son donemde Uzerinde gdaAn problemlerdir. Bir dier dnemli konu
ise gunlik ysamda kullanilan kameralar ile yapilan 2 boyutlueadkayitlarindan
hareket kestiriminin yiksek goulukla yapilabilmesidir.

Tez kapsaminda, ekrana belli uzakliktakilkrin bas pozisyonu ve durw kestirimi
ile ekranda gOsterilen icgerik ile ilgili ya da igg olduklarini otomatik olarak
siniflandiran bir yoéntem oOnerilmektedir. Bu amagi@eo dizilerinden hareketli
nesnelere ifkin konum belirlenmesi ve iki boyutlu hareket amalyapiimaktadir.
Yapilan analizler sonucu elde edilen,sbhareketini ve konumunu belirleyen
Oznitelikler kullanilarak her iki yontem igin ayayri ve iki yontem birlikte karar
tumlestirme yapilarak hareket kestirimi, yani ilgililikgisizlik siniflandiriimasi
yapiimaktadir.

Bu amagc icin, kamera dizlemine paralel buluna® \deerece acgi ile ekrana bakan
bas pozisyonu referans alinmak lzere lUzere, £15, +38, +60 derecelik acilara
sahip video cercevelerigitim ve test seti olarak kullaniimakta, hareket saki
vektorleri ve konum bilgileri yardimiyla ilgililiidurumu kestirilmektedir.

Bas konum bilgisi, Viole Jones yiz sezici ile beliftenba bdlgesinin, bglangic
pikseli konumu ve alan Ozniteliklerini iceren 3 ltly Oznitelik vektort ile
modellenmektedir. Konum siniflandirma, iki sinflr siniflandirma problemi olarak
ele alinmakta ve Rakonumunun bgangi¢ pikselleri x,y ve ylz alani A 6znitelikleri
kullanilarak sezilen Babdlgesi ‘ortada’ veya ‘yanda’ olarak siniflandwaktadir.
Bu algoritmada bpkonumu balangi¢ pikselleri x,y; ban ekrana uzak@inin yakin-
uzak-ortada olma durumuna goére sirasiyla videoegesinin ortada yer alan %5,
%12, %25'lik kisminin icinde yer aliyorsa “ortadaldugu kabul edilir. Amaclanan
ilgililik siniflandirma oldwgu icin “ortada” ve “yanda” siniflari sirasiyla “aailgili”
ve “olasi ilgisiz” siniflarini temsil etmektedir.

Bas hareketlerini siniflandirma, olasiliksal bir yomteolan SIFT alg hareket
kestirimi ile hesaplanan akivektorleri yardimiyla yapilimaktadir. Burada sgki
vektorlerinin aci ve genlik bilgisini iceren 2 bdlw 6znitelik vektorleri
kullaniimaktadir. Bu yontemde {arimi arttirmak amaciyla, video kareleri gri dizeyi
bilgilerinin dogrudan kullaniimasi yerine, SIFT 6znitelikleri ileardeket kestirimi
yapiimaktadir. Kullanilan SIFT akialgoritmasi enerji enkii¢cuklemeye dayali bir
yontem olarak ele alinmakta ve enerji fonksiyonuenkicukleyen dger akg
vektoru olarak belirtiimektedir. Burada enkicukleg@ntemi olarak inang yayilim
algoritmasi kullanmaktadir.
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Ilgililik siniflandirma baarimini arttirmak amaciyla 6nerilen konum ve hareke
siniflandirmakarar tumgérme yontemi igin oncelikle konum siniflandirmee il
“orta” olarak etiketlenen video cerceveleri bulunxaha sonra belirlenen bu video
cerceveleri icin hareket kestirimi ve siniflandirgexceklenerek gahareketinin +15
derece ve +30 derece olarak belirlegmaiurumlar ‘ilgili’, +45 ve +60 derece olarak
belirlendigi durumlar ‘ilgisiz’ olarak etiketlenir. Bakonum sezme ile ‘yanda’ olarak
etiketlenen video cerceveleri ise hareket kestiry@apilmaksizin ‘ilgisiz’ sinifina
atanmaktadir.

Karar tumlgtirme ile ekrana ilgililik siniflandirma Barimini hesaplamak icin,
hareket kestirimi g@tim kiimesi olarak literatirde kullanilan PointiGg’ veritabani
kullanilmaktadir. Bg hareket acisinin goz ile ylzde yiz olarakgrdotahmin
edilmesi ve etiketlenmesi zor bir problem aidugcin, bu amaca yonelik olarak aci
deserleri hesaplanip etiketlengnbir veritabani kullaniimasi gerekfii dogmustur.
Bas konumu siniflandirmada ise boyle bir problem ishasiimadgl icin amaca
yonelik olarak kaydedilen gercek videolar kullaraktadir.

Hareket kestiriminde Barim testleri dncelikli olarak, veritabaniigm ve test setleri
ile yapiimaktadir. Bu amacla, her aci ayri binfaimtanir ve bu siniflar ikili olarak
gruplandinlarak ikili(binary) gtim-test siniflandirma yapilir. Bahareketi yatay
dogrultuda olabilecgi gibi disey ve capraz dgultularda da olabile@ icin her
dogrultu icin ikili siniflandirma yapilarak ve karimlar hesaplanmaktadir.

Veritaban testlerinin yani sira hem hareket kiestihem de ba konum kesitirimi
siniflandirma icin ¢ekilen gercek videolar ile destter yapilarak bBarim
raporlanmaktadir.

Siniflandirma algoritmasi olarak Rastgele Ormawraigasi kullaniimgtir. Yapilan
denemelerde bu algoritmanin sakam ve hiz agisindan literattirde kullanilan
algoritmalardan daha iyi ol@u saptannstir.

Basarim raporlama icin  ‘presicion’, ‘recall’ ve °‘F gilt’' parametrelerinden
yararlanililir.

Pointing04 veritabani gtim ve test veri setleri ile yapilan ikili sinifidirma
sonuglari ortalama olarak “pan” hareketi igin %R hareketi igin %62 ve ¢apraz
dogrultularda %62 olarak hesaplargtm. Dogrulugun en yiksek oldiu “pan”
hareketi icin gercek videolarla testler yapgtm ve yapilan testler sonucu
gorulmigturki, gercek videolarda sadece hareket kestirigmit@likleri kullanilarak
yapilan siniflandirmada %62 olan ekranla ilgiliigaptama bgrimi (F Olcutl)
Oznitelikler tamletirildi ginde %71'e yukseltilngtir. Sadece k@ konum sezme
algoritmasiyla hesaplanangaaim ise %71'dir. Ancak bu algoritmada siniflardsi
ilgili” ve “olasi ilgisiz” olarak belirtildigi icin tek baina istenilen ilgililik
siniflandirma problemi icin yeterli ggadir.

Onerilen timlgtirme algoritmasinin ve SIFT akydnteminin bgarimini gostermek
icin gelecek casmalar olarak, farkli ¢cozanarlik, farkh gdaultu ve farkh kiiler ile
olusturulmus videolar ile testler yapilarak kaiminin arttgl gosterilecektir.
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HEAD ROTATION CLASSIFICATION VIA VIDEO ANALYSIS

SUMMARY

The problem of automatically measuring the engagehesel of people is an area of

great interest across a wide variety of fields. &gmnent level measuring can be
used to monitor drivers to guarantee safety ofidlgivAnother application can be

measurement of involvement levels of computer gplagers.In this thesis we focus

on classification of head rotations to automalycadeasure the engagement level of
viewers to the displayed video content.

In the literature a number of methods are propdsedheasurement of engagement
level. Some of them use expensive sensors suckeagaekers while some others
require complicated installments.In this thesisuge an on the shelf Web camera
with a simple setting.. We define the problem d@&/@ class classification problem,
i.e., “involved in the screened content” or “notatved.” Engagement classification
has been performed by integrating head locationheatl movement features. The
head movement based classification is activatedevie location detection fails. 2-
D feature vectors that comprise amplitude and anglthe estimated optical flow
vectors extracted by the SIFT flow algorithm aredifor motion classification. Head
location is represented by 3-D feature vectors tmatsist of the initial head
coordinates detected by Viola-Jones face detectrarea of the detected region..

SIFT flow is a probabilistic optical flow estimatiomethod and it is preferred for
motion estimation because the probabilistic methads more powerful than
gradient based methods. This mainly because primiabmethods produce useful
extensions of the standard quadratic gradient tqabs for computing optical flow,
including an automatic gain control mechanism, nedincorporation of a prior bias
on the flow. It provides (two-dimensional) flow \ec confidence information,
allowing later stages of processing to weight tise of the vectors accordingly, and
it provides a framework for properly combining flamformation with probabilistic
information from other sources.

We use images which have different head pose amgl#ferent directions to report
performance of engagement level classificatiofi \éfviewers. There are 8 angles,
+15, £30, 45, +60 degrees and 6 angles, %15, £80,degrees of pan movement
(x direction) and tilt movement (y direction), respively. In addition to all these,
there are different head pose combinations of @aah tilt angles for diagonal
directions. Each angle is represented with onesdiaseach direction. This means
that there are 8 and 6 classes for pan and tilemewnt. We classify head pose
according to the angle classes. After classificati@ separate result classes in two
groups ( involved in the screenedntent or not ), in order to report performance of
engagement level classification. In this thesiassification and performance reports
are made in each direction separately.
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SIFT flow algorithm is used to get motion features classificiation of head
movement. Before applying SIFT flow algorithm teetframes, we get SIFT image
from the RGB image. SIFT is a local descriptor twmaracterize local gradient
information. SIFT descriptor is a sparse featupgasentation that consists of both
feature extraction and detection. But in the SlieWwfalgorithm, only use the feature
extraction component. Per pixel in SIFT image egresented with 128 dimensional
vector.

SIFT flow algorithm has an energy function similar that of optical flow to
estimate SIFT flow from two SIFT images. This eryelgnction is designed to make
flow vectors smooth, with discontinuities agreewigh object boundaries. Based on
these two criteria, the energy function of SIFTwilas formulates. SIFT flow
algorithm is a probabilistic based method as meetiobefore. Therefore, minimum
value of energy function (flow vector) is not cdlted directly. On the contrary,
probabilistic based optical flow, SIFT flow usesapgih based methods which
decrease complexity of the algorithm. To find thatimum solution of energy
functions, tree-reweighted belief propagation athom is used. The optimum
solution of that energy function, which is calldaefief’, is flow vectors in x and y
direction. In classification problem we do not d@iesv vectors directly. We evaluate
angle and magnitude of vectors and these are 2dlurkess to classify head
movement.

In this thesis, we discuss the problem as a bimdagsification. So in motion
classification, we evaluated 28 binary datasetshfBoclasses of the pan movement
(x direction) and 15 binary datasets from 6 clasgddt movement (y direction). To
classify, each video frame classifies with eachabyindataset. After classification,
video frames are labeled in terms of angle clasls majority voting. According to
angle class labels, we decided involvement levéira®lve” or “not involve”. Class
+15 or +30 degree means “involve”, whereas clagd ar +60 degree means “not
involve”.

Head location features are calculated through tis¢rument of Viola Jones face
detector. Fast feature computation and efficieatuiee selection properties of the
Viola - Jones algorithm is important advantages. §&e3-D feature which is x, y
and A. x and y are the coordinates of beginnirgation and A is the area of the
head location which is found with Viola-Jones fadetector. Head location

estimation problem is considered as a binary dlaaion and location is classified
“middle” or “side”. In Viola-Jones algorithm, acabng to value of area A, if

beginning pixels of location x, y is located redpasy in 5%, 12%, 25% of middle

of image pixels, classify as a “middle”, otherwisede”. In this thesis main goal is
involvement level classification, so class “middtelpresent “probable involve” and
class “side” represent “probable not involve”.

In our thesis, we try to increase performance assfication of involvement level,
involve or not involve. This is achieved by intetyng head location and head
movement features. Firstly, head location featamescalculated. Video frames are
classified according to these features. After thmttion estimation and classification
is applied to video frames of which head locatioar’t be found and video frames
are in class “middle”. With motion classificatioihhead movement is 15 degree
or £30 degree, these frames are labeled as clagslVe”. If head movement is +45
degree or +60 degree, these frames are labeledaas ‘Mot involve”. Motion
estimation and classification is not applied toeadrames, which are classified as

XX



“side” with head location classification. Thesenfies are labeled as “not involve”
directly.

Pointing'04 database is used as a training anddsiset for motion classification.
This database consists of 15 sets of images. Ih set; there are 2 series (one of
them for training and one of them for test) of @3ages of the same person with
varying pan and tilt movement. The reason why wedugatabase for training set is
the difficulty of specifying the class label of eid frames visually. But it is not true
for head location classification, so the recordeal videos are used for training set in
head location classification. In addition to therfiag04 test database, recorded real
videos are also used for the test set.

As a classification method, Random Forest is preter Random forest is a
combination of tree predictors such that eachdeggends on the values of a random
vector sampled independently and with the sameldigion of all trees in the forest.

To report classification performance, accuracy basn the most common metric.
But in real datasets where class distributionsnatespecific, a classifier that always
predicts the most common class may deceptivelydyiedh accuracy. So we used
recall, precision and F1 score, which is the haimomean between precision and
recall. Precision is the fraction of retrieved argtes that are relevant while recall is
the fraction of relevant instances that are regkv

First of all, motion classification test was madghwPointing04 train and test set.
The results were calculated for each direction isgply in terms of F1 score. For
pan movement (x direction) and tilt movement (yediion) binary classification
results were 72% and 62% on average, respectiFelydiagonal movement (both x
and y direction) binary classification result w&9&on average. In addition to these
tests, for pan movement which gives best resultsation classification test was
also made with recorded real test video. When ombyion features were used for
classification, performance was 62% in terms ofsEdre. When motion estimation
and face detector are applied and obtained feataresintegrated, performance
increased to 71%. When only head location featwmes used, classification
performance was 71%. But classification, which iaden with only head location
features, gives that whether a class label is “@btd involved” or “probable not
involved”. These classes are not enough to clasgigo frames involvement level.

As a future work, to show the success of integnatid head location and head
movement features and SIFT flow algorithm, we withke some test with different
videos which have different resolution, differentedtion and different people.
Besides, to increase the performance of classiicate have the option of adding
some different features in addition to 5-D featussch we used now.
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1. GIRIS

Gunumuzde farkh kaynaklardan yapilan video yayiriem icerik hem de uzunluk
acisindan izlenmesi zor boyutlaragmastir. Icerik s&layicilar izleyicinin ilgisini
cekmek amaciyla teknolojik ve psikolojik yakiialari olabildgince kullanmaktadir.
Saslanan icerik ile ilgililik duzeyinin Olgulmesi, raplanmasi ve ilgililgi arttiric
teknolojilerin gelitiriimesi giniimiz sistemlerinde oldukca 6nemlidilgilili gin
dogru bir sekilde belirlenebilmesi @tim videolarinin hazirlanmasindan Urin
algilamaya kadar bircok alanda énem kazahmi Bu nedenlerle son donemde
orantl analizi alaninda izleyicinin ekrandakirigele “ilgili” veya “ilgisiz” olma
durumunun otomatik olarak izlenmesi problemi Uzéei calsiimaktadir.. Bu amagla
ekran kagisindaki izleyicinin kamera ile kaydedilen goniletinden elde edilen
Oznitelikler ile siniflandirma yapilarak ilgililildurumunun saptanmasi konusunda

son donemde literatirdesiii calismalar yayinlanmaktadir [1,2].

Tez kapsaminda, bapozisyonu ve durw Kkestirilerek ekrana belli uzakliktaki
izleyicilerin ekranda gdosterilen icerik ile ilgilya da ilgisiz olduklarini, otomatik
olarak siniflandiran bir yontem 6nerilmektedir. 8macla video dizilerinde hareketli
nesnelere ifkin konum belirlenmesi ve iki boyutlu hareket amalyapiimaktadir.
Oncelikle ba hareketini ve konumunu belirleyen 6znitelikler anikmaktadir. Bu
Oznitelikler ile, sadece konum ve sadece harekgisbkullanilarak ve elde edilen
sonuclar Uzerinde karar tlinmgteme uygulanarak izleyicinin ekran ile ilgili yaad
ilgisiz oldusu siniflandirmasi yapilmaktadiizleyicinin 0 derece agci ile ekrana
bakan ba pozisyonu referans alinmak Uzere Uzere,dasusunun £30 derece altinda
hareketlilik gostermesi ve b&onumunun ekranda belli bir alan kaplamasi, ekaand
gosterilen icerik ile ilgililik, bunlarin dindaki durumlar ilgisizlik seklinde
siniflandirimaktadir. Calmada ekranda izlenen icgei ilgililik-ilgisizlik
siniflandirmada, hareket siniflandirmanin  konumgisil ile tumlstirilerek

kullaniimasinin bgarimi arttiracg gosterilmektedir.

Ilgililik izleme birgok farkli uygulama icin dnembir islemdir. Araba kullaniminda

surtcunun yola ilgililginin izlenmesi veya sanayide tehlikeli cihazlarull&niminda



kisilerin ilgilili ginin izlenmesi ile guvenlik sdanabilmektedir [3]. Bu tarz
uygulamalarda ilgililgin pahali sensdrlerle dl¢ctiimesi ve bu sensérlemia tstliinde
tasimasi gereklilgi nedeniyle geltirilen algoritmalarin tezde ilgilenilen problemin
¢6zimuinde kullaniimasi pek olanakli gérinmemektdglimun yani sira kullanilan
bas hareketi kestirim algoritmatlarinda 3 boyutlu Heatekestirimi yapiimasiiemsel
karmaiklikgl arttirmaktadir.. Gergek zamanli hareket analkzhareketli nesnelerin
izlenmesinde kullanilan algoritmalarin ortamdakiklilik degisimleri, nesnelerin
ekrana uzakkp yakinlgmasindan kaynaklanan olcek gogklikleri ve nesne
hareketinden kaynakli Ortheye gurbiiz olmasi gibi problemler (zerinde son

donemde arguirmalar yuruttlmektedir.

Tez calsmasinda ilgililik izlemede kullanilan video verigintoplanmasinda gunlik
hayattimizda yer alan elde edilmesi kolay ve ucaméralar kullaniimaktadir.
Ayrica Onerilen hareket kestirimi algoritmasi daga® ger@i isikhlik ve Olcek

desisimlerine kagl gurbiz bir yapidadir.

Tez calgsmasi kapsaminda problem ekrandaki icerik ile ‘Wgllilgisiz” seklinde iki
sinifli bir siniflandirma problemi olarak ele aligpsiniflandirmanin bahareket ve
bas konum Oznitelikleri yardimiyla yapiimasi amaclagtm. Benzer bir problem ile
ilgilenilen [2]'de Onerilen ¢6zimde farkli 6znitieer tzerinde durulmgtur. Goz,
burun ve @1z arasindaki acilar ile pdareketinin ve ilgililik seviyesinin kestirilmesi
calsiimistir. Bunun yani sira siniflandirma yontemlerinde fdekhliklar vardir.
[2]de SVM (destek vektor makinasi) siniflandirméanyemi kullaniimgtir. Tez
calismasinda SVM siniflandiricilar kullargdmiz Rasgele Orman (Random Forest)
siniflandirma yontemi ile neredeyse aynsdrani sgladigi ve karmaikhg cok

daha fazla oldgu icin tercih edilmenstir.

Bu tez camasinda siniflandirma icin kullanilacak 0Ozniteliklebas konum”
siniflandirmada kullanilan 0Oznitelklerin c¢ikariimaga Viole-Jones yuz sezme
algoritmasi kullanilngtir [4]. Viole-Jones algoritmasi video cercevesi dlizey
farkhliklarina gore yuz piksellerini bulmaktadiTez kapsaminda algoritmanin
buldugu yiz konum bilgisine gore b&onumux,y yiz bgdangi¢c koordinatlari ve A
yuz alani bilgisini iceren 3 boyutlu 6zniteliklerhodellenmektedir. Bolum 5.3 de
daha ayrintili olarak anlatilacak olansk@num sezme algoritma sonucunda x,y ve A
deserlerine gore, ytz konumu ekranin “ortasinda” vgyaninda” olarak etiketlenir.

Tezde vyapilmasi planlanan, ilgililik siniflandirmaldugundan, Viole-Jones



algoritmasinda “orta” olarak etiketlenen siniflapldsi ilgili”, “yan” olarak
etiketlenen siniflar “olasi ilgisiz” olarak adlandir.

Bas hareket kestirimi algoritmasi olarak 2011 yilind&rl tarafindan geftirilmis
olan SIFT aky yontemi kullanilmgtir [5]. Bu yontemde kamera ile kaydedilen video
cerceveleri SIFT yontemine benzer 0zniteliklerle delgenir [5,6] ve hareket
kestirimi  SIFT Oznitelikleri Gzerinden yapilir. ST 6znitelikleri video ¢ercevesinde
yer alan her bir pikselin 128 boyutlu bir vektde itemsil edilmesiyle okwr. Bu
sayede SIFT akihareket kestirim algoritmasinigiklilik ve oOlcek dgisimlerine
karsi daha gurbliz bir algoritma olmasi amaclagmi[5]. Bolim 4 de ayrintili
olarak aciklanacak olan SIFT akalgoritmasi olasilik tabanh bir hareket kestirim
yontemi sunmaktadir. Bu yontemde video cercevesainpiksel SIFT 6znitelikleri,
Markov rastgele alanlari ile modellenir ,. Probleng6zimu icin, elde edilmek
istenilen akg vektorlerinin marjinal dglimlarinin Ustel bir fonksiyona uy@u
kabul edilir ve Ustel enerji fonksiyonu olarak i&aédilir. MAP tahmin yontemine
gore marjinal dalimi enbiyikleyen ve bu durumda enerji fonksiyamuan
kicukleyen alg vektorleri bulunur ,. Enkicuklemslemi icin kullanilan algoritma
Inang Yayilim Algoritmasidir [5,9]. Bolum 3.1.2'dgrantili olarak anlatilacak bu
algoritmada, pikseller (odturulan MRFsemasinda diiimlere kagilik diser) arasi
mesaj iletimi ile inan¢ olarak isimlendirilen ve 1gkvektorlerine kapilik gelen
deserler hesaplanir [5,7] SIFT gkyonteminde algi vektorleri her video cercevesi
icin hesaplanabilir. Hesaplanan x ve y yonlusalkektorlerinden elde edilen acgi ve
genlik deserleri 6znitelik olarak kullanilarak 2 boyutluglhareketi siniflandiriimasi
yapilir. Bu siniflandirma sonucu video c¢erceveledogrultusu icin, £15, +30 +45
+60 derece hareket etiketli siniflara ygdaltusu icin £15, £30, £60 derece hareket
etiketli siniflara atanir. Capraz yonler icin x yedogrultularinin kombinasyonu

olacaksekilde ba pozisyonularini gosteren siniflar bulunmaktadir.

Tez calgmasinda, 384x288 boyutlarinda bir ¢ift video ¢eegevgin aks vektorleri
hesaplanmasi, 2.67 GHz Intel Core i5 CPU’lu bigiskhyarda MATLAB programi
ile yaklagik 10 saniye surmektedir. Bu slUrguan icin gercek zamanl bir
siniflandirmaya olanak vermemektedir. Akektorlerisuan her bir video cercevesi
icin hesaplanmaktadirileriki asamalarda, hareket kestirimi belirlenen uygun

sayidaki video cercevesi atlanarak daha az saywplanabilir. Bu glemsel



karmaikligin ve surenin azalmasini gayarak gercek zamanh bir uygulamaya
olanak sglar.

Bu calsmada Viole-Jones algoritmasinda lk@num balangic pikselleri X,y ve alan
bilgisi A olmak tUzere 3 ve SIFT akalgoritmasinda akivektorleri genlik ve acisi

olmak Uzere 2, toplamda 5 6znitelik kullanigtm.

Bu iki algoritma ile 6znitelikleri elde edilen videgerceveleri, SIFT akialgoritmasi
icin veritabani ve Viole-Jones p&onum sezme algoritmasi igin gercek videolarla
egitilmis ve B6lum 5.2°'de ayrintili olarak anlatilan Rastg®rman Algoritmasi ile

siniflandiriimaktadir [10].

Amacimiz ba hareket kestirim Oznitelikleri ile gercekteilen ekrana ilgililik,
ilgisizlik siniflandirma bgarimini ba konum sezme ve Bahareket kestirmi
algoritmalarini timigtirerek arttirmaktir. Bu amacla video cercevelegimdncelikle
bas konum sezme algoritmasi ile konum bilgisi elddied8as hareketinin ortime
yarattgl durumlarda veya Ba konumunun video cercevesinin sghia GIKtg!
durumlarda bgtkonum sezme algoritmasi sonu¢ bulamamaktady kBaum sezme
algoritmasinin  konum sezemgdi video cercevelerine d@oudan SIFT ak
algoritmasi ile hareket kestirimi yapilmaktadir.sBeonum sezme algoritmasi ile
konumun sezilebilg@ durumlarda ise elde edilen Oznitelikler ile §andirilan ve
bas konumu “yanda” olarak belirlenen video cerceveleikana ilgisiz oldgu
distunulerek “ilgisiz” olarak etiketlenir. Asil timdrme islemi ba konum sezici
Oznitelikleri ile smniflandiriimada “ortada” yaniolasi ilgili” olarak etiketlenms
video cercevelerinde gercekie Bu video cerceveleri ve bakonum sezici ile
konum sezilemeyen video cerceveleri icin SIFTs gkintemi ile hareket 6znitelikleri
bulunur ve ikili siniflandirma yapilir. Siniflanche sonucu £15 derece ve £30 derece
bas hareketi saptangeklinde etiketlenen siniflar “ilgili”, +45 derec® =60 derece

bas hareketi saptandeklinde etiketlenen siniflar “ilgisiz” sinifinazatir.

Tez calsmasinda hareket kestirim ve siniflandirma algod@mada kullanilan video
cerceveleri Pointing04 veritabanindan aligtmi[11]. GOz ile kafa ba durusunun
saptanarak etiketlenmesi zor ofgmdan cekilen videolar ileggim seti olwturmak
yerine, veritabanindan yararlanilarak, sonuglarimgralugunun arttiriimasi
amaclanmgtir. Pointing04 veritabaninda x,y ve caprazgmidtularda farkli balg

acilarinda konumlandirilgi1l5 farkl insanin farkli sag, aksesuar veya kigafe



goruntilendsi egitim ve test setleri bulunmaktadir. Veritabaninda wlan her bir
dogrultu ve aci icin bg hareketi siniflandirma karimlari hesaplangtir. Testler
Pointing04 veritabani g&im seti, gercek videolar test kaydi olarak kullarek
yapiimstir. Bas konum siniflandirma algoritmasgigémi icin her bir sinifa uygun
olarak hazirlanngi egitim videolari kullaniimgtir. Bu videolarin konum sezici ile
Oznitelikleri elde edilmy, etiketlenmg ve esitim setleri olgturulmustur. Test verisi
olarak hareket siniflandirma algoritmasinda dalakubn gercek videolardan

yararlaniimsgtir.

Bas hareketi siniflandirmada “pagéklindeki hareket icin 8 sinif ve “tilt§eklindeki
hareket icin 6 sinif g6z 6nune alinmaktadir. Ackktou siniflandirmanin gok-sinifh
bir siniflandirma dlemi olarak gerceklenmesi g@imi digurir. Ote yandan sinif
sayisinin ikiye dgiirilmesi de dgiintlebilir, ancak bu durumda da varyans cok
yuksek olacgindan istenilen b@arima ulailamayabilir. Bu nedenle tez
kapsamainda “‘pan” ve “ilt” kombinasyonu siniflar  ikili olarak
siniflandirmaktadir. 8 sinifin ikili gruplandiriimiasonucu elde edilen 2&igm veri
setinin ve 6 sinifin ikili gruplandiriimasi sonueldle edilen 15 @&tim veri setinin her
biri ile video gergeveleri siniflandirilgien ¢ok karar verilen sinif asil sinif olarak o
video gercevesine atargtr. Agisal olarak siniflandirilma yapildiktan sarise ba
hareketinin +15 derece ve +30 derece olarak kisgrivideo cercevelerf ilgili”,
+45 derece ve 160 derece olarak kestirilen videoceveleri “ilgisiZz olarak

etiketlenmgtir.

Yapilan testlerin bgarim performanslarinin raporlanmasinda literattsieikla
kullanilan  ‘presicion’, ‘recall’ ve ‘F 6lcutd’ @nlari kullanilmgtir. Bu oOlcutler
siniflarin d@ru bulunma ve yandi bulunma oranlarini géz 6nine ggchdan

basarimin daha dgru bir sekilde raporlanmasini gkarlar.

Basarim testleirnde Pointing04 veritabaninda yer adgitim ve test setlerinin
hareket kestirimi icin ikili testler yapilgtir. Bu testler “pan” hareketi, “tilt”
hareketi ve her iki hareketi de iceren video ceet&v icin yapilmgtir. Pan hareketi
yani x d@rultusunda yer alan acilar icin yapilan test soauigta bgarim F dlciti
cinsinden ortalama olarak %72 , tilt hareketi ygrdosrultusunda yer alan acilar

icin yapilan tessonuglarinda arimortalama olarak %62 olarak hesaplagtmi



Capraz dgrultudaki siniflarin ortalama karimi ise %62'.dir. Bu barimlar
hesaplanirken ayni st sinifa ait ikili siniflab@arim ytzdesi hesaba katiimatm.
Gercek videolarda yapilan testlerde sadece harsketlandirilarak %62 olan
ekranla ilgililik saptama barimi ( F ol¢itd), dnerilen yiiz konum sezme ve ketre

kestirimi 6znitelikleri timlgtirme yontemi ile %71’e ylkselmstir.

Sonuglar literatirdeki benzer gahalarla kagilastirilirsa [2]de sadece ladurusu
bilgisiyle yapilan siniflandiriimalarda faim %62.37 olarak hesaplargim. Bag
durws bilgisinin yani sira, g6z burun vegia noktalari arasi aci bilgisi
siniflandiriimaya katilirsa karim %73.57, genlik siniflandiriimaya katilirsgdram
%78. 76 olmaktadir. [1]'de yapilan gahada ise @tim seti olarak USF 3B ylz
veritabanindan elde edilen 2B video cercevelerirentest seti olarak Pointing’04
veri tabaninin kullaniingtir. Burada yuze ait SIFT 06znitelikleri cikarihpoyut
kicukleme yontemleri ile Oznitelikler elde edignisiniflandirma ve regresyon
yontemleri kullanilarak 6.05°lik hata ile b&areketi saptanstir.

Bunun yani sira hareket kestirimi vesbleonum kestirimi algoritmalarindan elde
edilen Ozniteliklere ek olarak, farkli 6znitelikter eklenebilir Ornesin bir sinifta
kalma surelerine bakilarak ¢ok kisa sureli sinigigkliklerinin hatali oldigu
varsayilabilir ve bu siniflandirmalar duzeltilerdikasarim arttirilabilir. [2]'de
belirtilen ve baarimi arttirdgr gézlemlenen yiz 6nemli noktalarin arasindaki aci
bilgileride oOznitelikler arasina katillarak gasum oraninin  arttirllabile@e

distndlmektedir.



2. GRAF-TABANLI YONTEMLERDE OPT iK AKI S HESABI

Gorsel bir veriden hareket bilgisinin kestiriimésiemli bir konudur ve literattirde
Onerilen bircok yontemde video cercevelerinden 3tBlo (2-B) hareket kestirimi
gerceklenmektedir. Optik ak1 hareket kestiriminde kullanilan en yaygin
yontemlerden Dbirisidir. Optik akiile 2-B hareket kestiriminde gradyen tabanli
eniyileme yontemleri yaygin olarak kullanilir. @geen tabanl yontemlerle optik
akis kestirimi yasun hareket bilgisi sdamasi nedeniyle hareketin blokleme ve
benzeri yontemlerden daha @o hesaplanabilmesine olanak tanir [12,13]. Ote
yandan literattrdeki kestirimin bir eniyileme prebii olarak ele alingi iteratif
yontemlerde [13] kowgu pikseller ile ilgkinin kestirimde kullaniimasi dwpulugu
arttirmaktadir. Aciklik (aparture) problemi ve foemansin ayrik tirev hesaplamada
kullanilan korguluk iliskilerine oldukca bgli olmasi bu ydntemlerin temel
eksikligidir. Literatirde son donem cginalarinda optik akin olasiliksal modelleme
ile enbiyldk sonsal olasilik gdéimi (MAP) kestirimi problemi olarak tanimlanmasi
ve c¢coOzulmesi onerilngtir [8]. Bu sayede siklilik degisimi ve gurdltinin bozucu
etkileri modele dahil edilebilmekte ve akkestirim baarimi arttiriimaktadir. Bu
yontemlerin temel sorunu MAP Kkestiriminirglamsel karmgkliginin  yiksek
olmasidir. Bu problemi gidermek amaciyla MAP kastinde graf-tabanli eniyileme

algoritmalari kullaniimaktadir [5].

Tez calsmasi kapsaminda hareket kestirimi optiksadestirimi problemi olarak ele
alinmakta ve graf-tabanh olasiliksal hareket miediekullanilarak MAP kestirimi
inan¢ yayllimi algoritmasi ile gerceklenmekte@raf tabanli algoritmalar, rastgele
degsiskenler arasi kaillu bagimlilik yapisini modelleyen ve eniyileme ile sonsal
olasilik dgihmini enbuyikleyen 6ngori (MAP) yapilmasinglsgan yontemlerdir.
Graf tabanli modeller esnek olmalari, gosterimidgeii kolaylik ve buylk gardaki
yuksek performanslari nedeniyle son yillarda yalygikazanmgtir. Ginimuizde
kullanimi en yaygin olan graf tabanli modeller yowé yonsiiz graf modelleri olarak
iki ana gruba ayrilabilir [14,15]. Tez kapsaminganstz graflar kullanilarak

videodan hareket kestirimi problemi ile ilgilenilktedir. Bu kapsamda graflar, video



cercevelerindeki herbir piksel grafaskin bir u¢ (node) olarak alinarak gturulur.
Hareket kestirimi, bu yonstuz grafa kardisurilen maliyet fonksiyonunun
eniyilenmesi ile gerceklenmektedir [16,17Istenilen c¢ézime farkli eniyileme
algoritmalari ile ulalabilir. Bunlarin balicalari graf kesim (graph cut) ve inang
yayllim (belief propogation) algoritmalaridir [16]Tez kapsaminda enerji tabanl
yonsuz graflar ile model ojturulmus ve inang yayilim algoritmasini temel alan
SIFT aks yontemi [5] kullanilmgtir.

Bu bdlumde o6ncelikle optik akikestiriminin olasiliksal modeli gradyen tabanl
yontemler ile ilgkilendirilerek formule  edilmektedir. Ardindan dutabanli
yontemler ile optik alkgikestirimi anlatiimaktadir.

2.1 Olaslliksal Yaklasimla Optik Aki s Modellenmesi

f(x,y,t) taninda(x,y) pikselinin gri diizeyini gostermek Uzere, optisayontemi ile
hareket kestiriminde video cercevesindékly) pikselinin gri diizeyinin konuma ve
zamana bgi degisiminin sadece hareketten kaynaklgnhdrarsayilir ve bu nedenle
2.1 denklemindeki optik akkisitinin sglandigi kabul edilir [12,13].

fsv+fi=0 (2.1)
2.1 denkleminde gorulem = [v,, v,] optik aks vektorindf, (x,y) pikselinin f(x,y,)
gri duzeyinin zaman ggskenine gore tlrevini gostermektedft. ve f, sirasiyla

f(x,y,0’nin x ve y yonlerindebirinci ayrik tirevlerini gostermek Ueer denklemde

fs= (i fy)" vektorel gosterimi kullaniimaktadir.

2.1 denkleminin ¢ozumunde gradyen tabanli optik yéintemi gitlik 2.2 de gorilen

karesel hatayi enkiciklemeyi gercekler [12,13].

EW) = [fsv+ f]? (2.2)

2.2 deki karesel hatssithi ginin v ye gore turevi sifirasiélenirse gitlik 2.3 elde

edilir.
VE(v)=M.v+b=0 (2.3)

Denklem 2.3 de gorilen Mf.f." = (f2 fofy; fofy, £2) matrisini temsil etmekte

iken b vektorl (ff; f,fo)" vektoruni gostermektedir.



Goruldigu gibi 2.3 aitli gindenv = [vy, v, ] optik aks vektorinin ¢ozdllmesi igin
tersi alinmasi gereken M matrisi tekil matristierdi alinamaz. Bu problemi
asabilmek icin 2.3 gtli gine bazi ek terimler eklenmesi 6nerigtim. Horn ve Schunk
[13] 1981 yilinda yayinladiklari bir caima ile 2.2 de goérilen hata fonksiyonuna ek

bir dizgunlik kisitlamasi getirerek bu problemirpdgtiir.

Optik aks hesaplamada onerilen dka bir ¢6zim ise problemi kestirim problemi
olarak g6z onune almaktir. Kestirim problemi olaed& alindginda amacVf optik
akis vektorinin video cercevesiniy dogrultulari vet zamanina gore gradyanini
gostermek uzere, (B|Vf) seklinde elde edilen sonsal olasilik gdanini en

bUyukleyen optik akivektértinin bulunmasi olarak ifade edilebilir [8].

P(w|Vf) kosullu olasilgini elde etmek icin 2.1 s#ligindeki optik aks
kisittamasindan yararlanabiliriz. Ancak 2.3itlegi ortam ideal yani guraltisiz
olarak kabul edilerek yazilgtir. Pratikte kamera gurultist, Ggbie ve bozucu
etkilerden kaynakl hatalar s6z konusudur. Olcurhiaiasiz yapilabilse bile 2.1 de
bahsedilen g@tlik; 1sikhlik kosullarindaki dgisiklik ve yansimadan kaynakli
bozulmalar nedeniyle tam olarakgtanamaz . Bu iki tip bozulmayl modele katmak
icin esitli gimize denklem 2.4’te gorulen pensiz Gauss gurultd terimlem; ven,

eklenmelidir [8].
fs—n)+fr=n, n~N(O, 1) (2.4)

Denklem 2.4'dekin; 1siklihk degisimleri, yansima vb. hatalari modellerkem,
kamera guriltusu, orgine ve benzeri 6lcim hatalarini modellemektedir eeikisi

de Gauss dalimi olarak kabul edilir.

2.4 teki gitlik P(f:|v, fs) kosullu olasilgini tanimlamaktadiAmacimiz optik akg
vektorii v yi bulmak old@gundan Rv|f;, f,) kosullu olasilgini elde etmek

gerekmektedir. O ylizden Bayegteginden yararlanilarak 2.5 teksidik yazilir .

P(ftlv.fs)-P(w)
POIf;, fo) =TIsn (25)

Bu sitlikte P(v) aks vektorunin onsel galimini gostermektedir ve 0 ortalamaly
varyansli Gauss @dimi oldugu varsayilmgtir [8]. P(f;) isev ye bali bir degisken
icermedginden normalizasyon terimi olarak kullanilir.. 2de verilen gitlikte,
esitli gin sg tarafinda carpilan iki d@limin da Gauss kabul edilmesi nedeniyle



acikca gorulmektedir ki udmak istenilerP(v|f;, fs) dagilimi da Gauss dalimina
uymaktadir. Bu gtlikte gorulen harekete gkin 6nsel dgilim esitlik 2.6 daki tsttel

dagilimla modellenebilir. Olabilirlik dgilimi ise 2.7 deki gibi modellenebilir [8].

P(v) «exp(— 5. v7 151 v) (2.6)

P(filv, ) cexpl= 5. (f v+ T (f s Mfs + )75 (F v+ £)) - (27)

Sonsal daihm 2.8'deki gibi Gauss dalimli olarak bulunur.

P(lfe fo) eXpl= 2. (v — )T, (v — ) (2.8)

2.5, 2.6, 2.7 ve 28 denklemleri kullanilarak ZsRliesi yazilabilir.
exp- 5. (v~ 1) A (0~ wo)=exp S 0" (Fof S + )T+ 2,7 w

folf S0 fs + 1) v = fof T f + 1) (2.9)

Esitteme sonucu kestirilen optik akivektérinin ortalama ve varyansi 2.10

esitlikleri ile ifade edilebilir.
Av = (fs(fsTﬂ'lfs + AZ)_lfsT + Ap_l)_l

Wy = Apfs(fs' Mafs + A2)72f,; (2.10)

P(v|f;, fs) sonsal olasgni enbiyikleyen optik akivektori MAP tahmin
yontemine gore bulunur ve bu en blyuklegiemi ve 2.11 gtli gi ile formule edilir.
Burada eitlik 2.5 te de belirtilen Bayes kuralina goP&f;) normalizasyon terimi

olarak alinip gtli ge katilmamgtir

argmax,P(vlf, fs) = argmax, (P(f¢|v, f5).P(v)) (2.11)

Sonucgta MAP tahmin yontemi ile bulunan optik aks vektori 2.12 deki gibi

gosterilebilir

Vmap = argmax,(P(f:|v, fs). P(v)) (2.12)

Bolum 2.1 de bahsedilgiigibi 2.12'deki carpim, dolayisiyla optik gkvektorlerinin

dagihmi, Gauss daliminina sahiptir. Gauss géiminda acikga gorulebilirki
fonksiyonu maksimum yapan ger ortalama, yaniy, vektordir. Sonug¢ olarak
stylenebilirki 2.10’dakip, vektorl P(v|f;, fs) fonksiyonunu maksimum yapan

optik aks vektoru, yani MAP ¢ozumudur [8].
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Buldugumuz P(v|f;, fs) olasilginin ortalama dgeri olany,, degeri tek bir piksele
aittir. Tim video cercevesinde optik gkiektorleri hesaplanmak istenifginde her
bir piksel b&imsiz kabul edilerek kogn piksellere gore ortalama gkr vektorleri

hesaplanmalidir. Bu vektorler yakil olarak optik aky vektorlerine git olacaktir.

Probleme olasiliksal olarak bakmanin gradyan tabanétodlara goére bazi
ustunlukleri vardir. Dgerlerin d&ilimsal olarak yazilmasi optik akn dasasinda
bulunan bazi belirsizliklerin gosterilebilmesineawwdk sglar. Bu zorluklarin en
basinda dagilimlarin bglangic parametrelerini se¢cmek gelir. Secilersldrzgic

parametrelerine gore kestirilen vektorleggelik gostermektedir [8].

2.12 aitligiyle formulize edilen algt vektorlerinin MAP kestirimiin bulunmasi
yuksek glemsel karmgikliklidir. Bu nedenle teknik yazindalemsel karmgkligi
daha dguk eniyileme yontemleri kullaniimaktadir. Bu yontem bolim 2.2'de

anlatiimaktadir.

2.2 Enerji Enktcuklemeye Dayali Graf-Tabanli Modeller

Bolum 2.1 de gtlik 2.5'teki dagihimlarin Gauss dalimi oldugu kabul edilmg ve
MAP tahmin yontemine goére optik alrektortintinu, ‘ye yakinsadil analitik olarak
gOsterilmitir. Tez kapsaminda kullanilan graf-tabanh eniyiee yaklgiminda
literatire uygun olarak, onsel ve sonsalgitimlarin Gibbs dailimi oldugu
varsayllmgtir [18]. Gibbs dgilimina uyan optik akivektorleri icin, dnsel olasiliksal

yogunluk fonksiyonu 2.13 sétli ginde verilmektedir.

P(v) = P(vy,Vy, we. Upyn) = EXPEE (D)) (2.13)

Bu ssitlikte P(v) optik aks vektorlerinin dnsel dalimini, E(v) 6nsel dgilimin
Gibss dgllimina uygunlgunda kullanilan enerji modelini gdstermektedir.
Amacimiz aky vektorini elde etmek olgundan, ¥ gdzlemlenen video gercgevesi
bilgisi olarak adlandirilirsa, B{y) sonsal olasifii ssitlik 2.5 te belirtilen Bayes
esitli ginden de vyararlanarak sidik 2.14'deki sekilde iki olasilik ygunluk
fonksiyonunun carpimi olarak yazilabilir. 2.1ditkeginde Gibbs dailimh 6nsel ve
olabilirlik dagilimlarinin ¢carpimi sonucunda gan ustel terim iki dalima iliskin
enerjilerin toplamgeklinde gorulmektedir.

P(w|y) « P(v,y) = P(v).P(y|v) = exp(-(E(v) + E(y|v))) (2.14)
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Esitlik 2.12'de de bahsedilen MAP 6ng6ri sonucunazeerbir sekilde optik aks
vektorini elde etmek igin 2.14si#i gini maksimum yapan hareket vektorinin
hesaplanmasi gerekir. Ustel negatif durumdagldagin dailimi en buylkleyen aki

vektoru dgerinin, Usteli en kicukleyen ger oldwgu goérulebilir.

2.14 aitligindeki E(v) terimi aks vektorlerinin dnsel olasilik gaiminina iliskin
enerjiyi modeller. Bu nedenle literatirdgekillendirme’ ya da ‘yumgatma’ terimi
olarak adlandirihr [19].E(y|v) terimi ise gorlldglu gibi gdzlemlenen verinin
olabilirlik fonksiyonunu belirler ve literatirdeveri terimi’ olarak adlandirilir. Bu
durumda 2.14 gtligindeki Ustel terimi genel olarak 2.15itégindeki gibi iki

toplamsal terim ile ifade edilebiliriz [17,19].
EWVIY=Everi(V)+Eyun{V) (2.15)

2.15 aitli ginde gorulen enerji terimlerinin tanimi kullanil&modele ve probleme
gore degiskenlik gdsterebilir. Kullandimiz enerji fonksiyonu ayrintili olarak bolim
3.2 de aciklanacaktir. Bunun yaninda genel ola@kesgebiliriz ki, veri terimi
gozlemlenen veri ile tahmin edilen veri arasindakimlulukla ilgilidir. Yumuwatma
terimi ise Dbelirlenen koguluk seviyesinde aki vektorinin korgular arasi
uyumlulusunu kontrol eder [5]. Aciktirki 2.15 s#li ginin ¢6zUmd olan aki
vektdrlerinin hesaplanmasi olasi tim durumlar emerji hesabini ve enkugtk enerji
durumunun belirlenmesini gerektiriislem yiku nedeniyle kestirimde bir eniyileme
algoritmasi kullanilir. Bu sayede 2.15'de gorulenfbnksiyon, en uygun etiket, yani
en uygunV aki vektoru igin enkuguklenmi olur. Enkugikleme igin farkli
algoritmalar Onerilmgtir [16]. Bunlarin en c¢ok kullanilanlarinin gada inang
yayilim (belief propogation) algoritmasi ve graka (graph cut) algoritmasi gelir.
Tez kapsaminda inang¢ yayilim algoritmasi kullagildan ileriki altbolimlerde

buna ilskin ayrintili formtlasyon sunulmaktadir.

2.31nanc Yayilim Algoritmasi ile Optik Akis Kestirimi

Sekil 2.1'de basit bir orng@ gorulen graf modeli digiimlerden olgyur [14]. Tez
calismasinda ilgilenilen problemde giimler her bir pikseli temsil eder. Bulunmak
istenilen optik akg vektorleri old@gundan optik alga iliskin Bolim 2.1’de aciklanan

olasiliksal dgihmlar kullanilir.
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Graf tabanli bir modeli okturan digumlerin ortak olasilik fonksiyonu, faktor olarak
adlandirilan fonksiyonlarin  carpimi olarak vyaziliab Tez kapsaminda bu
fonksiyonlarin alg vektorleri ve piksel dgerlerinin olasiliksal fonksiyonlarinin
Ustelleri oldgu varsayilir. Herbir faktére gkin dagilimin (olasilik fonksiyonlarinin)
Gibbs olmasi durumunda logaritmik domende ortaksibla ssitlik dagilhimi
2.14'deki gibi Ustellerin toplamseklinde yazilabilir. Denklem 2.16'dd, g, h
fonksiyonlari faktorolarak adlandirilir. Bu gtlikte a,b,c degiskenlerinin f; a,b

desiskenlerining; d degiskeninin iseh faktériine bal oldugu varsayilmgtir [20].
P(a,b,c,d) = exp (f(a,b,c) + g(c,d) + h(d)) (2.16)

2.16 aitli gini, esitlik 2.14 ile kagllastirdigimizda E (v) ve E(y|v) fonksiyonlarina

faktorlerin kasihk geldigini gorebiliriz.

Bu ortak ygunluk fonksiyonunu maksimum yapan parametrelermakl zor bir
eniyileme problemidir. Buslem iteratif bir sekilde mesaj iletim algoritmalar ile
cozebilir [7]. Eniyilemede amaclanan enerji olardéflade edilen Ustel terimi
enkucikleyen ve bu sayede ortak olgsiinbiyukleyen ¢ézimin elde edilmesidir.
Bu algoritmalar literatiirde enerji enkiguklemeygalagraf tabanli modeller olarak
adlandirihr  [16]. Yapilan tez camasinda eniyileme icin inang yayllim
algoritmasinin bir versiyonu olangaAc Yeniden Airliklandirma (Tree Reweighted-
TRW) algoritmasi kullaniimgi olup bu bélimde algoritmanin detaylari
anlatilmaktadir [21,22].

Inanc yayilim algoritmasi ilk olarak Judea Pearhftadan 1982 yilinda graflara
karsl disen aac gosterimlerinde optimum ¢6zimu hizl hesaplaarakciyla ortaya
atilmistir [9]. Matematiksel notasyon ile ifade eddulide, m;;(v;) i pikselinden]
pikseline gbnderilen ve piksele ait algl vektorl bilgisini iceren bir mesaj vektori
olarak tanimlansin. Mesaj kisacgikselininj pikseline, o piksele ait hareket/gki
vektorinin ne oldgu hakkinda dgiincesini gonderdi bir bilgidir [23]. Bu nedenle

mesaj vektori akivektdriyle ayni boyuttadir.

Inang yayilim algoritmasinda $fangic mesaji rasgele Uretildikten sonra iteratif
olarak guncellenerek yakinsanilan mesaj hesaplanikestiriimek istenilen aki
vektoriinin sgladigi P(v;|y) marjinal d&ihmi bu mesajlar aracgi ile elde edilir.
Marjinal dgzilim i pikseli icinb;(v;) olarak gdsterilir, inang¢ olarak adlandirilir [14].

Hareket kestiriminde kullanilan video ¢ercevelariherbir pikseline ait gri duzeyleri
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ve bu piksellere kar disen aks vektorleri ayri ayri raslanti gekenleri ile
modellenir. Herbir video gergeveispiksel icermekte ise, gbzlem kumeleri sirasiyla
y={yLY2....Vi} ve v={Vvy,V5,... i} olarak yazilabilir. Bu gosterimie ve y; degiskenleri
carpimi olarak yazilabilen olasilik onluk fonksiyonu gdosterimi hareket kestirim
problemine uyarlanginda denklem 2.17'de gorulensitik elde edilir. Denklemde
goruldigu tzere, P(v]y) kosullu olasilik dgilhimina ulgiimakta kullanilanP(v, y)

ortak olasilik dgilimi faktor carpim ile ifade edilrgiir.
P(wly) =~ P(v,y) = %H(ij) ¥ij(ivj) [le Pi(wi, yi) (2.17)

Esitlikte Z normalizasyon terimi ve (ij) kogn pikselleri temsil etmektedir. Tez
calismasinda kullanilan modelde en yakin kataklu Markov Raslanti Alani (MRF)

modeli ele alindiindan en yakin 4 kogua piksel tzerindersiem yapilmaktadir [5].

Denklem 2.17'de gorulendi(vi,y;) her piksele kar disen y, ve v; degerleri
arasindaki uyumluluk fonksiyonudur (faktor) [14]oisu piksellerin ortak hareket
edecgi varsayimi ile korsu piksellerin hareketlerinin uyumlutunu kontrol eden
bir ¥j(vi,v;) hareket uyumluluk fonksiyonu (faktor) dassitekte gorulmektedir.
Piksellere ait gbzlemlerin birbirinden gasiz kabul edilmesi varsayimi altinda
esitlikte gorulen carpim ifadelerine uylhr ve ortak yg@unluk fonksiyonu gitlik
2.17°deki gibi elde edilir [14].

Esitlik 2.14 ve gitlik 2.17 ilintilendirildignde P(v) = [[q; ¥;j(vi, v;) ve P(y|v) =
[1) ®i(vi, ;) yazilabilecgi gorulmektedir. Bir bgka deyile inang yayilim
algoritmasinda istenilen akivektorlerinin dnsel dalimi ve aksin piksel gri
duzeylerine bgh kosullu dasilimi uyumluluk fonksiyonlari ile modellenmekte ve

iteratif olarak gincellenen mesajlar iRv|y) sonsal dailimi (marjinal d&ilim)

kestiriimeye cakilmaktadir.

¥;; ve @; fonksiyonlari B6lum 2.2.1'de tanimlar@litizere Gibbs fonksiyonu olarak
kabul edilir veJj(v;, v;)=In ¥;;(v;, v;) , hi(v;, y;)In @i(v;,y;) olarak tanimlanirsa

esitlik 2.18 elde edilir [14].
InP(|y) = — XujJij(vivj) — X hi(w;, yi) (2.18)

Esitlik 2.18’deki toplamsal terimler sitlik 2.15'te gosterilen enerji fonksiyonlarina

karsi dismektedir.
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Inancg yayilim algoritmasinda akiektoriine kanlik gelen P(v|y) olasilgi i. piksel

icin hesaplanan inang terimi olarak adlandimrssitlik 2.19 ile tanimlanir [14].
b;(vy) = P(v;|y:) = k &;(vi, ¥i) [lijeny mji(vi) (2.19)

Bu ssitlikte k normalizasyon terimi ve N ise i ‘nin kawmduklarini temsil eder.
Denklem 3.5 ile denklem 3.7 kalastirildiginda k normalizasyon teriminin 1/z ye

karsilik geldigi gorulebilir.
2.19'da k normalizasyon terimi vBl isei pikselinin konguluklarini temsil eder.

Denklem 2.17 ile denklem 2.19 kdastirildiginda k normalizasyon teriminin
denklem 2.17'deki 1/Z'ye karik geldigi gordlebilir. 2.19'da gorilen
[Lijenymjj(v) = Iljeny ¥ij(vi, vj) oldugu  gordlebilir.  Burada inancin
hesaplanmasi igin gerekli olan ve bilinmeyergatemesaj dg@skenidir ve aitlik
2.20’de verilmektedir.Bu gtlik iteratif olarak ulgilan mesaj bilgisidirilk durumda
mesaj dgiskenine rastgele bir ilk dger atanir. Daha sonra gerekli iterasyon sayisi

sonunda gtlik 2.20’deki desere yakinsanir [14] [23].
m;;(vj) €max, @i(v;, y;) Yij (v, v)) [kenj) Mii (Vi) (2.20)

Esitlik 2.20°'de gorildigl gibi i yej den gelen mesaji hesaplamak igihari¢ dger

komsularindan gelen mesajlarin carpimini aliriz.

Bu sistemda, j pikseline ve ona kosu pikselleri kapsayan yeni bir giim noktasi

yararlaniriz [14].

b;(vy) = k &;(vy, y:) [jenqy mji(v:) (2.21)

.....

pikseli dezil komsu pikselleri temsil eder.

Esitlik 2.21 deki inan¢ formiulasyonunun marjinal algg ssitli gini gostermek icin
sekil 2.1’deki gibi bir grafiksel modelden yararldmigxiz [14] .

I.pikseldeki inanci hesaplamak iciitek 2.20 ve aitlik 2.21’den yararlanarak
esitlik 2.22 yazilabilir.
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Sekil 2.1: Inang yayilimi igin grafik model.
b;,(v;) = k &;(v;, y;) m;;(v;)
bi(v) =k ®;(v;, y1) Xo; Pi(v), ¥)) Vij(vi, vi)my;(v;)my;(vy) (2.22)
Sonucta i. pikseldeki inarsgkil 2.1 icin aitlik 2.23 ile hesaplanir.
b;(vi) = k @;(v;, ;) X, ®;(v;,y;)¥;(vi,v;) ...
w2, Pu Wi Vi) Vi (V), Vi) X, @1 (v1, y) Wi (v, v) (2.23)

Vi,V; ve v, Uzerinden toplam algmizda inang marjinal olasgh esitlik 2.23" deki

sekilde hesaplanabilir [14].
bi(v)) = k X, ok P({V}) = pi( ) (2.24)

Yukaridaki formualasyon tek bir @iim (piksel) icin verilmgtir. Bahsettgimiz gibi
inan¢ yayilim algoritmasi graf model olarak bitlideo cercevesindeki géruntiyi
kullanir, bir baka deysle tek bir piksel icin tanimlanaslémler tim pikseller icin
gerceklenir. Islemsel karmakligi disirmek amaciyla, tez kapsaminda video
cergevesinin alt parcalara ayrilmasiyla elde edi@rintt parcalari kullaniimaktadir
[22].

Son donemdesliemsel karmgikligi disirmek amaciyla eniyileme @ac Yeniden
Agirhklandirma (TRW) algoritmasi ile yapilmaktadiTRW Bolim 2.2'de
bahsettgimiz inan¢ yayilim algoritmasinin hizlandirilmasnaciyla onerilmy olan
Ozellesmis halidir [16,21,22]. Problemi TRW agisindan yenideetlersek, enerji en
kicukleme metotlarinda ana amag, Y video cercevasidelleyen grafi géstermek
UzereE (v) = min,E(v|Y) olan aks vektorini bulmaktir. Y grafisiglik 2.25 deki
gibi alt graflara, yani alt@aclara boltnebilir [21].

Y=Y1+Y2. . +Y" (2.25)
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Bu durumda minimum enerji icin n grafin bolugdiiparca sayisi olmak Uzergtkk
2.26 yazilabilir [22,24].

E(@") = min,E(v'|Y?) i=1..n (2.26)

Bu ssitliklere gore enerji fonksiyonunu en kugikleyensakektdrini bulmak igin

E(v") deserlerinin birlikte kullaniimasi gerekmektedir.

Hareket kestirim problemi goz 6ntine algddai video gergevesine ait bir piksel
olmak Uzerei pikselini iceren tim alt gaclarda inanc yayilim algoritmasini
uygulariz. Daha sonra bulunan sonuclargirlgkli ortalamasi bize yakinsanan gki
vektbri sonucunu verir. Burada kullanilan temelodtgha yine inang¢ yayilim
algoritmasidir. Ancak algoritma tim video cercemdsn olgturulmus bir graf
yapisindasgletilmek yerine parcalara ayrilmalt graflarda gletilir. Bu ise sistemin

hizininin iki katina varan dizeylerde artmasiglag21].
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3. SIFT AKI S YONTEMI ILE OPTIK AKI S KESTIRIMI

Tez kapsaminda Olgeklemeyle geaneyen Oznitelik Dongiimu (SIFT - Scale
Invariant Feature Transform) akialgoritmasi ile Bolim 2'de formile edilen
olasiliksal modelleme kullanilarak video verisindeoptik aks kestirimi
yapilmaktadir. SIFT akialgoritmasi 2004 yilinda MIT tarafindan gatilmi stir [5]
ve TRW BP yontemiyle enerji en kicukleme yapilagdds vektorlerin kestirimini
gercekler. Algoritma bircok hareket kestirim yonteden farkli olarak video
cercevesinin gri diizeyi bilgisini @& SIFT goruntilerini girg verisi olarak kullanir.
Bu boélimde SIFT aki algoritmasi ile gerceklenen optik akikestirimi
anlatilmaktadir.

3.1 SIFT Ozniteliklerinin Cikarimi

SIFT algoritmasi 2004 yilinda Lowe tarafindan gelimistir ve bir goérunttdeki
Ozniteliklerin belirlenmesi ve séestiriimesinde kullanilir [6]. Tez kapsaminda
algoritma tek bir video c¢ergevesini gimlarak alir ve bu goruntinin 6zniteliklerini
belirler. Oznitelikler konum, 6lgek, yonelim bilgige bunlarin istatistiklerine gkin
bilgi icermektedir ve her video cercevesi icidifieanahtar noktalarda hesaplanir.
Bu anahtar noktalarda 6zniteliklerin bulunmasirikadim video gergevesinirgidik
3.1 deki gibi farklic varyans dgerlerindeki Gauss filtrelerinden gecirilerek farkl
Olceklerde yumgatilmis gorintilerin elde edilmesidir [25]. Buradg piksel

kordinatlarini simgeler.

950, J) = Ge (i, )) * (L. )) 3.1

Filtreleme sonucu elde edilen yugattimis goérunttlerin 3.2'de formule edilen
sekilde piksel bazinda farklari alinarah DOG (Gaassl farki) filtrelemesi

gerceklenir .

9510 )) = 9520 )) = (Gor (6, ) — G2 (i, D) * £ (i, ) (3.2)

DOG filtreleme sonrasi her piksel gri dizeyi kemdikongu 8 piksel ve komsu
Olceklerdeki 9 piksel yani toplam 26 piksel gri dye ile kasilastiriir. Bu
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karsilastirma sonucu gr o piksel gri diuzeyi o bdlgenin yerel maksimum de

minimumu ise piksel anahtar olmaya aday olakaketlenir ve piksel koordinatlari
ile birlikteislem yapilan 06lgek bilgisic degeri de kaydedilir [6,26]. Aday anahtar
noktalarin sayisi uygulanan eksildeme klemleri ile azaltildiktan sonra

kesinlatirilen anahtar noktalarin konum ve olcekleri kagidir.

Bir sonraki gamada goérunti donme etkisine saogsimhiligl ortadan kaldirmak
amaciyla, her anahtar noktaya yerel 6zellikleriaglibyonelim bilgisi atanir. Her
anahtar noktanin, merkezinde kendisinin @lduwe komgu pikseller ile gradyan
yonelim bilgisi icerdgi bir alanda oldgu distnullrse, gorintide ojacak bir
donmenin sebep ol@u cevre gradyan yonelimleri her bién icin git donmeye
sahip olacaktir ve bgekilde donme bozulmasina dayanikhlilglsamacaktir [26].

Sonucta her bir piksele atanan SIFT 0znitelik vekt@28 boyutludur.,Anahtar
noktanin kendisi, 45’lik 8 farkli yonelim acisi v x 4 lik drnekleme alani
icerisindeki bilgi tek bir vektdrde toplargindan8 x 4 x 4 = 128 boyutlu 6znitelik
vektorleri elde edilir [6,26]. Bu o6znitelikler bgkacisina, siklilik degisimine ve
Olcek deisimine kagl dayaniklidir. Bu ylzden hareket vektorlerini ibetken
video cercevelerinin gri duzey bilgisi yerine SIFdzniteliklerini kullanmak

dogrulugu artirir.

SIFT aks yonteminde amagc hareket kestirimi gidadan, gorintigeeme amaciyla
gelistirilen klasik SIFT yonteminden farkli olarak, omlik vektorleri belirli anahtar
noktalari icin dgil video cercevesine ait her piksel icin hesaplane aks
kestiriminde kullanilir.Bir video cercevesinin RGiayinda n x m x 3 boyutlu
oldugunu goz 6nune alirsak, SIFT 6znitelikleri ¢ikaritaa 6nce her pikselde R-G-
B deserlerin ortalamasi alinip maksimum ortalama ilenmalize edilerek normalize
goruntl elde edilir [5]. Bu sayede video cercevesimen yiksek dizeyde bilgi elde
edinilebilecgi dustnulmistlr. Ardindann x m x 128 boyutlu SIFT gosterimi elde
edilir. SIFT 0Ozniteliklerinin modelleme vyeterliii hakkinda bir fikir vermesi
acisindan 128 boyutlu SIFT vektorleri temel {ele analizi kullanilarak 3 boyuta
indirgendginde. elde edilem x m x 3’luk gosterim renk kodlamasi ile ifade edilirse
Sekil 3.1’de gorilen gosterim elde edilir.  Gortgdigibi SIFT gosterimleri video
cercevesinin gorsel icgrihakkinda ytksek oranda bilgi icermektedir.
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Sekil 3.1 : Pointing04 veri tabanindan alinan video cercevesiag! disen renk
kodlu SIFT gorunttsa.

3.2 SIFT Akis Kestirimi

iki video gergevesinin SIFT gosterimlerini kullanaren dgru aks vektorini elde
etmek icin optik alg algoritmasina benzer bir maliyet fonksiyonu tamunalbilir
[5,27]. B6lum 2’de anlatilan olasiliksal modellelm MAP kestirimi tanimlamalarina
uygun olarak maliyet fonksiyonu bir enerji fonksigoolarak tanimlanip enerjiyi en
kigukleyen dgerler kestirilen algivektorleri olarak adlandirilir.

Enerji fonksiyonu olgturulurken, aky vektérlerinin nesne sinirlarinda sureksizlik
gOstermesi ksquluyla dizgin olarak gamasi gereklilgi goz 6ntne alinngtir.
Esitik 3.3 de gorulen enerji fonksiyonundai=(x,y) piksel kordinatlari,
v(i)=(x(i),y(i)) i noktasindaki akl vektorl, $ ve $ ise ardarda gelen iki video

cercevesinde i. piksele kadisen SIFT vektorlerini gostermektedir[5].

E() = Ypmin (|[s;(}) =520 + v(D)I, ©) + Xpn(Ix(@D] + [yDD) +
2 i, jyee min(alx (D) — x()1, d) + min (aly(@) — y()I, d) (3.3)

Bu sitlikte t ve d e bulundgu toplamsal terimde sé&k degeri gorevi yapan
sabitlerdir. Yani toplamlarin belirli bir gierin Gstiine ¢ikmasini engellerlee p
pikseline ait komngu piksellerin kiimesini gostermektedir. SIFT sakigoritmasinda

komsuluk en yakin 4 kowu piksel olarak tanimhdir [5].

Esitlik 2.15 de bahsedild@i gibi enerji fonksiyonu veri ve dizgisgteme olmak
tzere iki ana terimden alur. Bu terimler sirasiyla onsel glama ve marjinal
dagilima kasilik gelmektedir. Bu dalimlarin Gibbs dailimi oldugu varsayilirsa
esitlik 3.4 deki sekilde enerji fonksiyonu Gibbs gdiminin Usteli olur ve carpim

durumunda Usteller toplageklinde ifade edilir.

P(v).P(y|v) = exp(=(E(v) + E(y|v))) (3.4)
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Bu ssitlikte gordiguimuz gibi terimlerden bir tanesi girverisi ile (veri terimi) bir
digeri ise akg vektoru ile (duzgunkgirme terimi ) ilgilidir.

Esitik 3.3 ve 3.4 birlikte dgerlendirildiginde, aitlik 3.3'deki SIFT aks enerji
fonksiyonuna bakilggnda birinci terimin veri ile ilgili terim oldgunu dger iki
terimin ise aky vektorine kisitlar getirdi yani duzgunlgtirme terimi oldgu
goralur [5]. Bitlik 3.3 de ilk terim olarak godzlemlegimiz veri terimi, SIFT
gosterimlerinin aky vektérine gére uyumluluklarini modeller. GozlendenSIFT
gosterimi ile tahmin edilen akivektériine gére okturulan SIFT gdsteriminin L1

normuna gore uzalgina gore hatabulunarak uyumluluk hesaplgnotur.

Esitlik 3.31 de ikinci terim olarak gozlemlegimiz dizgunlgtirme terimi, kongu
piksellerde yer alan akivektorlerinin birbirine olan farkini sinirlamakinglir. Bu
terimde farklar aystiriimis olarak yani x ve y vektori kendi icinde hesaplagimi
Bu enerji fonksiyonunu en kiguklemek icin kullamlaalgoritmada kolaylik
sgglamak amaci ile yapilmgir. Esitlik 3.3 de dcgutncl terim olarak g6zlemlgoiz
terim, aks vektorinin x ve y yonindeki bgenlerinin birbirinden cok farkh
olmasini engellemek icindir. silik 3.3 de gorilen enerji fonksiyonu bir sonraki

baslikta anlatilan Markov Rastgele Alan (MRF) graf netide gore olgturulmustur.

3.3 Ciftli Markov Rastgele Alani

Markov rastgele alani (MRF) literatirde en yaygkullanilan olasiliksal grafik
modellerin arasinda yer almaktadir [16]. MRF yapekil 3.2 de goéruldgi gibi
video cercevesinden godzlemlenen Ridegiskeni ve tahmin edilmek istenilen;
desiskenlerini temsil eden diiimlerden olgur. Alt indis olarak verilen bir pikseli
temsil edebildii gibi, bir piksel grubunu da gosterebilecgdkilde secilebilmektedir.
Tez kapsaminda ilgilenilen hareket kestirim probfede v; degiskeni i. pikseldeki
akis vektorinu y; ise go6zlemlenen video cercevesinden elde edileRT Sl

Oznitelikleirni temsil eder.

pa
‘ / . / v=iviv2,va...)

—@ @

Sekil 3.2: MRF g6sterimi.
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MRF yapisinda, her degeri icin v; ve y; arasinda olasiliksal bir panlilik oldugu
varsayilir ve bud;i(v;,y;) fonksiyonu ile modellenir. Bunun yani sira MRF
modellerinde tahmin edilmek istenilen desiskenlerinin de belirli bir korsuluk
icinde birbirleriyle ilintili oldugu varsayilir ve bu ilinti uyumluluk fonksiyonu

¥;;(v;, vj)ile modellenir.j indisi komsu pikselleri gostermektedir.

Bunlarin siginda v; vey; icin ortak olasilik ygunluk fonksiyonu Z normalizasyon

terimi olmak Uzere gtlik 3.5 dekisekilde yazilabilir [15].
P(v,y) = %H(i}') ¥ij(,v) Tg @i(vi, yi) (3.5)

Bolum 2.2°de bahsedildi gibi enerji tabanli yontemler ilglem yapildgi igin esitlik
3.5'de belirtilen marjinal olasilik fonksiyonunursitik 2.13’deki sekilde Gibbs
dagilimina uydgu varsayilir. Bu durumda carpim halinde bulunamtierin her biri
toplam fonksiyonlarina dogur. MRF modelinde ¥;;(v; v;) olarak gosterilen
uyumluluk fonksiyonu SIFT aki yontemine kucgik yer ggstirme terimi ve
dizgunlgtirme terimi ,®;(v;, y;) olarak gdsterilen fonksiyon ise veri terimi olara
aktariimstir. Boylelikle sitlik 3.3'de goérilen maliyet fonksiyonu elde ediliez
calismasinda gtlik 3.3’ de belirtilen enerji fonksiyonunu enktil@mek icin Bolim
2.2.2’de aciklanan inan¢ yayilim algoritmasi kullismstir. Bahsedilene ek olarak bu
yontemdeSekil 3.3'de gorulen iki katmanli inang yayilimi geklenmektedir [5, 28].
BP gerceklemede iki katmanin birisi gkiektoraninx dogrultusundaki bilgenini
digeri ise y dogrultusundaki bilgenini iteratif olarak hesaplamak icgin
kullaniimaktadir. Boélim 3.2 de bahsedddi gibi dizgunlgtirme teriminin
ayristiriimis olarak kullaniimasinin nedeni iki katmanli inarayym algoritmasinin

kullaniimasini kolaylgtirmaktir.

Sekil 3.3: Iki katmanli inang yayilim algoritmasi.

SIFT aks algoritmasinda herhangi bir piksel birger piksel ile glestirilebilir. Bu

nedenle olasi tum durumlarin analigemsel karmgikligi ¢cok arttirir. Karmgikli g
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azaltmak amaciyla kabadan-ayrintiliya (coarserte}fisleme teknikleri kullanilir
[5]. Amaclanan kabasieme adiminda akivektorlerini kabaca tahmin etmek ve her
seviyede daha da iygererek ayrintil aky vektorlerine ulamaktir. Gergeklenen
SIFT aks yontemi 4 §leme seviyesi kullanmaktadir. Konglemsel karmgiklik
acisindan ele alinirsa, video cergevesiknir k piksellik oldygunu varsayarsak
kabadan-ayrintiliya sieme gerceklenginde klemsel karmgklik O(KCog k)
duizeyinde iken tek seviyeli yontemde bu kagrkiak O(k*) olarak hesaplanir [5]. Bu
oldukca buylk bir kazanctir, orgie@ 384 x 288’lik bir video cercevesi cifti icin bir
seviyeli SIFT aky hesabi yaklgk 40 saniye sirerken 4 seviye ile bu sirenin 10
saniyeye dgtugl gorualmigtar.

Yapilan calgmalarda bu yapiyr kullanmanin hizi arttirmanin yama ener;ji
enklciklemede tek seviyeli yonteme goére dahagrudosonuclar vergi

gOzlemlenmytir.

3.4 SIFT Akis Algoritmasi Parametreleri Ve Etkileri

Bu bolimde Bélum 3.1, 3.2 ve 3.3 te tanimlanan SAki algoritmasinda kullanilan
parametreler ve bu parametlerin @kestirim baarimina etkileri irdelenmektedir.
SIFT aks kestirim performansi irdelenmeden o©Once kullanilaasiliksal
modellemenin gradyen tabanh yontemlere Ustgiimii gorebilmek acisindagekil
3.4’te kasllastirmall sonuclar verilmektedir. Olasiliksal birnggm olan SIFT aki
yonteminin gradyan tabanli bir yontem olan Horn &@chunk Optik aki [13]
algoritmasindan daha iyi sonu¢ veidgorsel olaraksekil 3.4’de gorilebilmektedir.
Sekil 3.4.a’da kullanilan video cercevelefigkil 3.4.b’de elde edilen optik aki
vektorlerinin renk kodlu gosterimleri verilmektedBIFT aksg icin Cizelge 3.1'de
listelenen parametreler kullanilgtir. Horn ve Schunk algoritmasinda ise
parametresi 2, iterasyon sayisi 60 olarak akhmiSIFT aksg algoritmasinin aki
vektorlerini d@rulukla bulmasina kam Horn ve Schunk sonuglarinda boélutsel
batunlik sglanamadi gorilmektedir.
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b)

Sekil 3.4: a)Akis vektorleri hesaplanan video gerceveleri b)SIFE g&ntemi ile
elde edilen akuektdrlerinin renk kodlu gosterimi (solda). Op#kis
yontemi ile elde edilen giektorlerinin renk kodlu gosterimi (gda).

SIFT aksg kestirim algoritmasinin parametreleri ve kullanisgerler Cizelge 3.1 de
listelenmektedir [5]. Testlerde etkisi gozlemlenmstienen parametre ggtirilirken
diger tum parametreler sabit tutulgtur. Cizelge 3.1'de gdosterilen ve testlerde de

kullanilan parametlerle yapilan test sonuchakil 3.5°'de gosterilmtir.

Cizelge 3.1SIFT aks algoritmasinin parametreleri.

Parametre Aciklamasi Parametre Simgesi| [&eri
Duzgunluk teriminin katsayisi o 2
Klcuk yer dgistirme teriminin katsayisi n 0.005
Duzgunlik terimi icin gik degeri d 40
Seviye sayisl nlevels 4

En Ust seviyedeki déngi sayisi Toplteration 100
Genel dongu sayisi niteration 60
SIFT imgesi elde edilirken kullanilan pencgre paizh 8
Ornekleme hassasiyeti gridspacing 1
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Sekil 3.5: Varsayllan parametre gerleri ile elde edilenSIFT Akikestirim
sonugclari. a) 0 derecelik (sola)l5derecelik ($mla) video
cerceveleri. b) Kardisen SIFT imgeler. c) Akikestirimi
sonucunda yeniden glirulan 15 derecelik video c¢ergevesi (solda)
ve kestirilen SIFT agkvektorleirnin renk kodlu gosterimi (gda).

a ,Dizgunlik terimi yumgatma katsayisinin etkisi :

Esitlik 3.3 de gorulebilen bu katsayr maliyet fonksnunda dizgunluk teriminin
agirhgint kontrol eder. Farkle deserleri ile yapilan testler icin renk kodlu SIFT gki

vektorleri ve yeniden okurulan imgesekil 3.6’ da gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 3.6: a parametresinin etkisi a} 4 icin b)a: 2 icin (testlerde kullanilan
dger) c)a: 0 icin, terim yok sayilmstir.

a = 4 durumunda SIFT akivektor renk diyagramlarini kafastirdigimizda sac
bdlgesinde dgru yogunlukta vektorlerin bulunamagh gozlemlenmiti. o = 0
durumunda ise ilgili terimin etkisi tamamen ortadatldiriimstir. Renk
diyagramindan goruldiii gibi yosunluk tamamen ortadan kalkgrbelirli araliklarda
farkh yogunlukta vektorlerle diizgtin olmayan bir geri catyimideo ¢ercevesi elde
edilmistir. Yapilan testlerdebu parametre icin en uygupede gekil 3.5.b) olarak

belirlenmitir.
n ,Klguk yer dgistirme terimi yumgatma katsayisinin etkisi:

Esitlik 3.3 de gorulebilen bu katsayl maliyet fonksnunda kicguk yer gigstirme
teriminin  bu fonksiyonundakigarligini kontrol eder. Farklny degerleri ile yapilan
testler icin SIFT algt vektorl renk diyagramlari ve yeniden glurulan imgesekil

3.7’de gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 3.7.m parametresinin etkisi a) 0.15 i¢in b)n: 0.005 igin (testlerde
kullanilan ger c)n: O igin , terim yok sayilngtir.

n = 0.15 durumunda SIFT akvektor renk diyagramlarini kalastirdigimizda sag ve

'

)

alin bolgesinde kestirilen akvektdrlerinin d@ru bulunamady ve bulunanlarin yiz
bdlgesinden farkh 6zellikte vektorler olgu gézlemlenmitir. n = 0 durumunda ise
ilgili terimin etkisi tamamen ortadan kaldirilghr. Renk diyagramindan gorulgii
gibi yogunluk sekil 3.7.b’ye gore azalmive yanak bdlgesinde duzgin olmayan bir
geri catilmg video cercevesi elde edilgtir. Testlerde bu parametre icin en uygun
deger 0.005 olarak belirlenstir.

nLevels, Seviye sayisinin etkisi:

Bu parametre Bolim 3 de bahsedilen kabadan-ayyentdiramit yapisini okiuran
seviye sayisidir. Farkli nLevels @=leri ile yapilan testler icin SIFT akvektori
renk diyagramlari ve geri catilan video cercevesekil 3.8'de

gbzlemlenebilmektedir.
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a) nLevels: 6 igin
A h—

b) nLevels:4 icin (testlerde kullanilan gk)
‘ |

Sekil 3.8: nLevels parametresinin etkisi.

y- .

c) nLevels: 1igin

nLevels = 1 durumunda babdlgesinde renk ygunlugunun yiz bdlgesine gore
farklihk gostererek yanjihesaplangy gozlemlenmektedir. Bolum 3'de bahsediidi
gibi kabadan-ayrintiliyasiemenin temelinde her seviyede farkli ¢cozuntrlider
vektér hesaplamasi yaparak ergdpaksi kestirebilmektir. Tek bir seviyeylglem
yapildginda ise kestirimtek dongu icerisinde yapilmaya isgal Bu da
gOzlemlendii gibi hareket vektorlerinin dgu olmayan sonuglara yakinsamasina
neden olur. nLevels = 6 i¢in elde edilen gerilgati video gergevesi ve SIFT aki
vektéri renk diyagraminda nlLevels=4 durumuna gomedirgin bir bozulma
g6zlemlenmemgtir. Ancak seviye sayisini arttirmekiam yikunu arttiragandan

nLevels sayisi i¢in en uygun gk 4 olarak belirlenngtir.
Toplteration,niteration, DOngu sayisi etkisi:

Dongi sayisialgoritmada kullanilan niterations kevels dgiskenlerine gore gtlik
3.6 kullanilarak hesaplanir [5]. Bu denklemdd n. seviyedeki dongl sayisini

gOstermektedirEn Ust seviye dongu sayish) formile gore belirlenmez.

29



(nlterations — nlterations  0.6)

d, = nlterations — * (nLevel — n) (3.6)

nlLevels

Algoritmada bu dger 6zel olarak girilir ve tez kapsaminda bu sayd Iarak
belirlenmitir.  Farkliseviyeler i¢cin maliyet fonksiyonunun mfii sayisina gh
degisimi Sekil 3.9'da gosterilnsitir.

s 4
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Sekil 3.9: Seviyelerde dongu sayisina gore maliyet fonksiydesisim grafikleri
a) 4.seviye 60 dongu icin maligezisimi  b) 3. Seviyede 52 dongd igin
maliyet c) 2.seviye 44 dongu icin iyetl desisimi d) 1.seviye 100
dongu igin maliyet.
Goruldigu Gzere her bir Ust seviyede dongl bir 6ncekindaima dgik maliyet
deserinde bglamis ve en ust seviyede en gk baglangic maliyeti dgerine
ulasiimistir. Bir baska deysle kullanilan hiyeragik yapi tek bir seviye kullanilarak
elde edilebilecekten daha glik bir maliyet ile eniyileme yapilabilmesine olanak
tanimaktadir. Cunku sistem donglyslagken her vektor icin bir B&ngic dgeri
atar. Tek seviyedeslem gerceklgirse bu atanan BEngi¢c dgerlerinin ¢cok uygun
olmamasindan dolayi en gdik maliyetli sonuca yakinsanilamayabilir. Ancak bar
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seviyede Kkestirilen akivektorleri Ust seviyenin BkEngi¢c dgerini olusturursa
kestirim daha dgru yapilabilir.

patchSize parametresinin etkisi:

Bu parametre Bolum 3.1'de bahsedilen SIFT @& yapilirken kullanilan
pencere boyutunu belirlemeye yarayan parametrBdirylizden asil etkisini SIFT
imgelerin olyturuldusu algoritmada gosteriSekil 3.10°da farkli patchSize da elde
edilen SIFT imgeleri ve Kkestirilen gkivektorlerinin renk kodlu gdsterimleri
g6zlenmektedir. Goruldiii gibi patchSize parametresi ile SIFT gortntisinin
keskinligini kontrol edebiliriz. Sekil 3.10'dan anlgilacasl Uzere patchSize
arttirildiginda SIFT goruntisinde kenar vesdl@rin keskinlgi ortadan kalkarak
daha yumgak gecslere sahip goéruntiler ojmustur. Bu gorintiler kullanilarak
bulunan vektorlerde ise kenarlardaki gvoluklart azalmy  geckler
belirginsizlgmistir.

b)

Sekil 3.10 patchSize parametresinin etkisi a) patchSizeir8 i
b) patchSize: 16 igin c) patchSB2igin.
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c)

Sekil 3.10 (devam) patchSize parametresinin etkisi a) patchSizeir8 i
bpatchSize: 16 icin c) patchSize: 32 icin.

Gridspacing parametresinin etkisi:

Bu parametre Bolim 3.1 bahsedilen SIFT 6znitelkagmi yapilirken kullanilan
Ornekleme hassasiyetini belirleyen parametredir. uzden asil etkisini SIFT
imgelerin olgturuldusu algoritmada gosterir. Ornekleme giigigi icin SIFT
imgelerinin boyutlari (¢ézinadrlikleri @esir). Gridspacing parametresini 2 katina
cikarmak olgan aks vektort sayisini yari yariya azaltir. 4 katineagmkak ise vektor

sayisini 4 te 1 ine durmektedir.
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4. BAS HAREKET VE KONUM B iLGiSI TUMLE STIRILEREK ILGILILIK
SINIFLANDIRMA

Tez kapsaminda, b&areket kestirim 6znitelikleri ile gercekteilen ekrana ilgililik,
ilgisizlik siniflandirma bgariminin ba konum sezme ve bkahareket kestirmi
algoritmalarini  timlgtirerek artirlmasi  amaclangtir. Bu amacgla video
cercevelerinden 6ncelikle Viola Jones yuz sezmer#ifgasi kullanilarak bakonum
bilgisi elde edilir. Ba hareketinin Ortgme yaratgl durumlarda veya Ba
konumunun video c¢ergevesinin soha c¢iktgi durumlarda bg@ konum sezme
algoritmasi sonu¢ bulamamaktadir. Bu durumdgrautan SIFT aki algoritmasi ile
hareket kestirimi yapiimaktadir. Bakonum sezme algoritmasi ile konumun
sezilebildgi durumlarda ise elde edilen 6znitelikler ile §amdirilan ve bgkonumu
“yanda”’ olarak belirlenen video cerceveleri, erkaifgisiz oldusu distinulerek
“ilgisiz” olarak etiketlenir. Ba konum belirleme 6znitelikleri ile siniflandiriimad
“ortada” yani “olasi ilgili” olarak etiketlenmgi video cercevelerinde karar
tumlestirme gerceklenir. Bu video cerceveleri vesbonum sezici ile konum
sezilemeyen video cerceveleri icin SIFT sakiOntemi ile hareket Oznitelikleri
bulunur ve ikili siniflandirma yapilir. Siniflandha sonucu +30 derece ve altisba
donme hareketi saptanan video cerceveleri “ilgilt45 derece ve Ustl paonis
hareketi saptanan video cerceveleri “ilgisiz” smaf atanir. Siniflandirma ve karar
tumlestirme gagidaki bolimlerde ayrintili anlatilmaktadgekil 4.1'de gerceklenen

yontemin blok diyagrami gortlmektedir.
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Sekil 4.1: Kullanilan yéntemin blok diyagrami .
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4.1 Bas Donus Hareketi Siniflandirma

Bu calsmada ba donis hareketi bilgisi ile kjilerin ekranda gosterilen icga ilgili
veya ilgisiz olma durumlarinin otomatik siniflantimasi amaclanmgiir. Bu
kapsamda tez caimasinda bga hareketlerinin siniflandiriimasinda Bolim 2.2" de
tanimlanan yeniden galiklandinimis aga¢ kullanan inang yayilim algoritmasi
(TRW BP) ile kestirilen SIFT akivektdrlerinin kullanimi dnerilmektedir. SIFT aki
Ozniteliklerinin inan¢ yayilimi ile hesaplanmasi MIBAB ortamina gomulmgi C++
yazihimi ile gercekligirilmistir. Elde edilen akl vektorlerinden gtlik 4.1 de
goruldigu sekildei. piksel icin kestirilenv(x(i),y(i)) akis vektdrlerinden elde edilen
acl ve genlik dgerleri 2 boyutlu 6znitelik vektorlerini ofturmaktadir.

genlik(i) = /x()*+y(i)?

agi(i) = tan‘l% (4.1)

Siniflandirma yapilirken gitim seti olarak Pointing04 veri tabanindan
yararlaniimgtir [11]. Bu veri tabanindgekil 4.2 de goérulen farkli Badurusuna sahip
15 kisiye ait kayit bulunmaktadir. gdim setini  olwturan 6znitelikleirn
cikarilmasinda, Cizelge 4.1'de listelenen, xgmttusunda (pan) 9 acl, Yy
dogrultusunda (tilt) 7 a¢1 ve bu acilardan @ ¢capraz acilar icin yapilgkayitlar

kullaniimstir.

Cizelge 4.1:Egitim setinde yer alan acllar.

X dogrultusu-Pan| Y dgrultusu-Tilt
-60° -60°

-45° -30°

-30° -15°

-15° 0°

0° 15°

15° 30°

30° 60°

45°

60°
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d) f) 9)

Sekil 4.2 Pointing04 veri tabani drnekleri a) x=-45 deregcd) derece , b) x=15
derece, c) y=30 derece, d) y=-60 dereces€0 derece, y=30 derece, f)
x=-45 derece, y=-15 derece donrha hareketi.

x dogrultusunda hareket iginggim seti, izleyicinin ekrana 0° agi ile baktivideo
cercevesi ile djer 8 farkl acida bakin kaydedildgi video cerceveleri arasinda
hesaplanan akivektérelerinin ac¢i ve genlikleri kullanilarak eturulmustur. y
dogrultusunda hareket icinggtim seti, izleyicinin ekrana 0° acli ile baktivideo
cercevesi ile gier 6 farkl agida bakin kaydedildgi video gergeveleri arasinda
hesaplanan akivektorlerinin ac¢i ve genlikleri kullanilarak glurulmustur. Bir
cerceve cifti icin yaklgtk olarak 33000 adet 6znitelik vektdri yer almaktad

Capraz hareket durumlari icin x ve ygdoltusundaki her bir a¢i sabit tutularak ,
kalan acilar ekrana 0° acili bakdayitlar referans alinarak taragtm Ornesin x
dogrultusunda bs hareketinin ekrana 15° lik aci ile baktikayit sabit tutularak
batin y d@rultusundaki farkli bakl acilarina gore akivektorlerinin aci ve

genlikleri hesaplanngtir.

Kullanilan 8 farkli ba hareketi sinif etiketleri Cizelge 4.2 de listeterktedir.
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Cizelge 4.2:Egitim ve test seti sinif etiketleri.

Pan | Tilt Pan acilari sabit tutularak Tilt Tilt acilar: sabit tutularak Pan

60| 45(-30 | -15( 15 | 30 | 45 60 | 60 | -30 | -15| 15 | 45 | 60
-60° 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-45° | 2 2 2 2 2 2 2
-30°| 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
-152 | 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4
15° 5 4 4 4 4 4 4 4 4 4 5 5 5 5 5 3
30° ] 5 5 5 5 5 5 5 5 5 6 6 6 6 6 6
45° 7 7 7 7 7 7 7
60° 8 6 6 6 6 6 6 6 6 6 8 g 8 g g g

Siniflari 0° lik video ¢ercevesi referans alinaddiisturmak yerine 15° aralikli, yani
ardsik olarak 0°-15° , 15°-30° vb doglér sekinlde etiketlemek daha g
gorinebilir. Ancak bir sonraki bolumde x yoni idou hesaplamalar yapilgve
ayirdediciligin 0° referansh sonugclara gore oldukeaiakioldusu gorilmigtir. Ote
yandan ekrandaki icerik ile ilgililik dlcimindglemsel karmgkligl da azaltacak
sekilde problem ekran ile ilgili ya da ilgisieklinde ikili siniflandirma problemi
olarak ele alinmgtir. Bu amacla hareket siniflandirma Cizelge 4e2kklirlenen
siniflar tGzerinden yapildiktan sonra, 30° ve &l doni hareketi iceren video

cerceveleri ilgili dgerleri ilgisiz olarak siniflandirilngtir.

Test seti olarakSekil 4.3'de goérulen gtim setiyle ayni kgilerin farkli kiyafet ya da
aksesuarlara sahip kayitlarinin gldu test video cerceveleri kullanilgtr. Test

setinde de siniflar ve veri setlegigm setiyle ayniekilde hazirlannstir.

Yukarida bahsedilen SIFT Akl algoritmasi ile kestirilen genlik ve agci
Ozniteliklerinden elde edilen iki boyutlu vektorlée olusturulan eitim ve test
verilerinin siniflandirmasinda, Rastgele Orman @en Forest) algoritmasi
kullaniimistir. Bu algoritma karar @ci (decision tree) olarak bilinen yapinin birden
fazla kere kullanilmasi ile ofur [29] . Bu siniflandirici icin WEKA paket
programinda yer alan RandomForest algoritmasi kuitastir.
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Sekil 4.3: a) Egitim setine ait video ¢ercevleri. b)Test setinevadieo cerceveleri.
4.1.1 Karar ggacl

Karar &aclar siniflari bilinen gtim seti verisinden olgturulur. Bu &ac yapisinda
blyuk veri gruplari kucuk alt veri gruplarina bélii. Her bolme adimindan sonra
elde edilen alt gruplarin tyeleri birgdiriyle cok daha benzer hale gelmektedir.
Bolunen her grubun tim elemanlari ayni sinif eileesahip olana kadar kiimeleme
islemine devam edilir [29]. Tez kapsaminda ilgileniba doni acisi siniflandirma
probleminde oldgu gibi yuksek sayida verilerin kullanifgdi pek c¢ok siniflama
probleminde karargaclar karmaiklik azaltma ve hizlandirma agisindan yararl bir
¢c6zim olmaktadir. Bu yontemde eiurulan &ac yapilart dgim noktalari,
dallanmalar ve yapraklardan efoaktadir. Dgim noktalar secilen 6znitelikler,
dallanmalar ilgili 6znitelin ait oldysu siniflar ve yapraklar ise siniflandirma
sonucunu temsil eder. Ornek vermek icin Cizelgetet f&stelenen oznitelikleri ve
sinif etiketlerini g6z 6nidne alalim. Bgiem setinden ‘genlik’ 6znitefii baslangic
digumi olarak secilirse ofturulan karar gaci Sekil 4.4'te goruldigu gibi elde
edilecektir. Karar gaci kullanmakta amaclanan benzer veya ayni siggrdee sahip

olma giliminde alt gruplarin elde edilgh gérilmektedir.
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Cizelge 4.3 Karar &aci siniflandirmagtim veri seti.

Genlik | Acl Sinif

0 0 0 derece

1.41 45 15 derece

2 90 45 derece
1.41 0 0 derece
2 30 15 derece
0 0 0 derece
2 15 15 derece

Sekil 4.4: Egitim setine uygun olarak ofturulmus karar gaci.

4.1.2 Rastgele orman algoritmasi

Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda 6nerilen Rasdg@fman (RF) algoritmasinda
amac tek bir karargaci yerine anagtim kimesinden secilen farkli alt kimeler ile
egitiimis cok sayida gac olgturmaktir [10]. Test gamasinda ise karar verme,

olusturulan &aclarin ¢gunluk oylamali segimine gore yapilir.



Breiman’in bu algoritmada getirgli en biyik yenilik rastgelelik 6zegidir. Bu
Ozellige gore her bir dgiim, rastgele olarak secilen 6zniteliklere goreatallayrilir
[10].

X,y,Z 6znitelikler ,c¢ atama yapilan sinif ve gozlenen 6znitelik vektori sayisi
olmak Uzeregitim seti D={(x1,y1, Z1,€1);(X2,Y2, Z2,C2);eeee-(n Vs Zn, €n)} s€KliNde
gOsterilsin. RT algoritmasinda izlenmesi gerekeniméat gagidaki gibi

Ozetlenebilir [10].

1) OlusturulacakT; agacl icinD egitim veri setinderD; alt kiimesi secilir.

2) Olusturulacak gacta her bir dgim noktasi icin kullanilacakn adet
Oznitelik vektoru rastgele olarak secilir, dallaanayapilarak alt gaclar
olusturulur.

3) Olusturulmak istenilerN adet ga¢ 1 ve 2. gamalar tekrar edilerek elde
edilir.

Bu algoritmada kullanici tarafindan belirlenergidienler olgturulacak gac¢ sayisi

N ve her bir dgiimde kullanilacak 6znitelik saysrdir.

2. adimda bahsedilen her birgdiin i¢in olwturulan dallar CART (Classification and
Regression Tree) algoritmasinin kriterine gore eldiér [10].

CART algoritmasina gore veriler her birglimde ikili alt kimelere ayrilir ve her bir
alt kime bir 6nceki alt kimeden daha homojen bpigadir. Bu ayirmasiemi saf
homojenlik sglanana kadar ya da belirlenen durma kriterleglas@ana kadar devam
eder [29].

Burada dikkat edilmesi gereken durumgdinlerdeki alt kiimeler okturulurken, her
bir alt kimedeki sinif etiketlerinin  mimkin olglinca homojen olmasini

sglamaktir.
CART modelinde sinif homojerdini hesaplamak icin GINI dl¢utt kullanilir [29,34]
GINI élcuti 4.2°de verilmitir.

gini =1-37_, p; (4.2)

Esitlik 4.2'de n sinif sayisi ,j sinif numarasi ve; ise j sinifina ait gézlem sayisinin
toplam gozlem sayisi’ye oranini belirtmektedir. Burada bir gimdeki GINI
deseri hesaplanirkeit gbzlem sayisi o dliimdeki gozlem sayisi olarak alinir. Yani
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T degeri egitim setinin timdndeki gozlem sayisi @ldir. Cunki alt digumlere
inildikge ilgili digumu ilgilendiren gézlem sayisi azalir.

Bir diguimu alt gruba boldiiimizde olgan iki alt grup icin toplam GINI dgeri
esitlik 4.3'de belirtilmistir.

gini(toplam) = %xgini(diigijml) + %xgini(dijgiimZ) (4.3)

Bu ssitlikte N; ve N, her bir alt gruptaki gozlem sayidd,ise bir tst dgimden gelen

toplam gozlem sayid;+N, ‘yi ifade etmektedir.

Toplam GINI indeksi azaldik¢a sinif homojegnliartar. Bir alt dgimun GINI
indeksi bir tst dgumun GINI indeksinden daha az ofdinda o dal bgarihdir. GINI
indeksi sifira ulginca o grupta tek bir sinif kalgolur ve dallanmaslemi sona erer
[34].

4.2 Bas Konum Siniflandirma

Bu calsmada konum bilgisi ile kilerin ekranda gosterilen icge olasi ilgili veya
olasi ilgisiz olma durumlarinin siniflandiriimasimaclanmgtir. Bas konum
Oznitelikleri, yiz konumu bglangi¢ pikselleri(x,y) ve ba bdlgesi alaniA olmak

Uzere 3 boyutluduKullanilan sinif etiketleri gizelge 4.4 de gostemtir.

Cizelge 4.4 Viole-Jones sinif etiketleri.

Ekrana uzaklik Sinif Kriteri

Orta (Olasilgili) | Yan (Olasiilgilisiz)

Uzak(A<20000) 70< x <441 X < 71 veya x > 440
70<y<281 y <71veyay>280

Yakin(A>55000) 50< x <251 x <51 veya x > 250
80<y<161 y<8lveyay > 160

Orta 149<x <351 | x< 150 veya x> 350
50<y<231 y <51 veyay> 230

(19999<A<55001)
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Orta olarak siniflandirilan video cerceveleri ildidl problemi kapsaminda “olasi
ilgili”, yanda olarak siniflandirilan video cergderi ise “olasi ilgisiz” olarak

etiketlenir.

Tez kapsaminda B&onum siniflandirma algoritmasi olarak Viola Jogés sezme

algoritmasi kullanilmtir.

Viola Jones algoritmasi hizl ve yiksekgdadukla ytiz bulma gercekleyen ve bu
nedenle yayginlikla kullanilan bir algoritmadirOQ yilinda Paul Viola ve Micheal
Jones tarafindan Onerilgir [4]. Bu algoritma ile SIFT aki algoritmasini
uygulamadan Once ylUzin yeri saptanarak, arkaplahabildigince atiimasi ve
sadece ilgilenilen kisimlarin siniflandirmaya sohkasi amaclanrgtir.

Bu algoritmada Haar 6znitelikleri denilen basit td@nsekilleri kullanir. Bu amacla
video karesi integral resim olarak adlandirilan gésterime cevrilir [4,30]. Bu
goOsterim Haar Ozniteliklerin farkli 6lgceklerde elddilmesinde kolaylik ve hiz agti

salar.

Siniflandirici elde edilmesamasinda ise algoritmadaki hizgkanak amaciyla cok
sayida olan Haar benzeri 6zniteliklerden énemlnotlaha az sayidaki 6znitgd

odaklantlir. Buglem igin ise AdaBoost yontemi kullaniimaktadir [4]3

Viola Jones algoritmasinda ytz sezrglemi, dggrudan pikseller ve sahip olduklari
yogunluk degerleri ile deil belirlenen 6znitelikler ile yapilir. Bahsedilérznitelikler
[32]'de de kullanilan Haar basis fonksiyonuna gétisturulur. Viole Jones
algoritmasinda kullanilan, 3 farkli Haar 6znigelardir. ilki iki-dikdortgen 6znitelik
olarak adlandirilir. Bu 6znitelik iki dikdortgensbblgenin icinde yer alan piksel
degerlerinin toplaminin farki ile ifade edilir. Bu dikrtgenler ayni boyutta wekilde
olmalidir. Ikincisi tig-dikdortgen 6znitelik olarak adlandirire ortada yer alan bir
dikdortgensel bdlgenin piksel toplami ile bu bdlgeryanlarinda yer alan iki
dikdoértgensel boélgenin piksel toplaminin farkinrizeSon olarak ise dort-dikdortgen
Oznitelikten bahsedilebilir. Burada ise diagonalkeyer alan diktérgensel bolgelerin
piksel farklarindan sozedilir [4]. Bu dikdortgensdddlgeler sekil 4.5 de
resmedilmgtir. Bahsedilen Haar ozniteliklerinin vagl esitlik 4.4 de gosterildii
sekilde koyu renkli piksel dgerlerinin agik renkli piksel dgerlerinden ¢ikariimasiyla
belirlenir. Fark belli bir gik degerinin tstindeyse bu 6znitgin var oldgu kabul

edilir.
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Sekil 4.5 Viola-Jones onzitelikleriA ve B iki-dikdortgerebitelik. C Gg¢-dikdortgen
Oznitelik. D dort dikdortgen Gtatik.

Dikdortgensel Oznitelikler = Y ¢ peyaz alanPi — 2 egrialan Pj  (4.4)

Bu Oznitelikler belirli bir gik degerinin Ustinde yada altinda bulunma durumuna

gore yuzdur yada @édir sekilde siniflandirilacaktir.

Ozniteliklerin hesaplanmasglémi integral resim adi verilen yapi ile biyik biz
kazanir. X,y) noktasi icin integral resim bu noktalarin Ust vdusda yer alan

pikseller toplaminagtir .

Sekil 4.6 y1 g6z 6nune alirsak, 1 noktasi icin imggesim A, 2 noktasi igin integral
resim A+B , 3 noktasi icin integral resim A+Cl noktasi igin ise A+B+C+D olur.
Haar Oznitelikleri elde etmesamasinda D bdlgesinde yer alan piksegetkeri
toplami hesaplanilmak istenirse, 4 + 1 — (2 +s8klinde yazilabilir. Goruldgi gibi
tek bir dikdortgensel bolge 4 gier ve iki kare iceren Haar 6znitelikleri 8gde ile
hesaplanabilir [4].

Sekil 4.6 : integral resmin 6znitelik hesaplamadaki kolgyli

Integral resim kullanimi Haar benzeri 6znitelikleigsaplanmasini hizlandirsa da
tum video cercevesiekil 4.4 deki 6znitelikler ile taranghinda ¢ok fazla Oznitelik
ortaya c¢ikmaktadir. Bu Ozniteliklerin hepsinin lariimasi yerine se yarayacak
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olanlarin secilmesi hiz agisindan dnemlidir. Burginm ise Boosting algoritmasindan

yararlanilir.

Boosting algoritmasi temel olarak uygun olan 6ikierin secilip girliklandirilarak
birlestirilmesidir. Esitlik 4.4 de hesaplanan bu 6znitelikle zayif semfdlirici olarak
kabul edilerek, deeri belirli bir esik degerinden buyik ise siniflandirmanin sonucu
pozitif, desilse negatif olarak belirlenir. Daha sonra hatayaegairliklandirmalar

yapilarak gugcla bir siniflandirici elde edilir [4].

Ozniteliklerinin sayisini bgekilde digiriilmesine rgmen yeterli hiza ukalamadg
icin kademeli siniflandirici adi verilen yapilarvdeye girmgtir. Burada boosting ile
azaltilan 6znitelik sayisi n adet alt gruba bolekdarkli siniflandiricilar olgturulur.
Bir siniflandiricilarda, yuz @@ olarak etiketlenen resim alt bolgeleri bir sokira
siniflandiricilar ile test edilmezsdkil 4.7). Tum siniflandiricilarin yiz olarak
etiketledgi kisimlar yiz olarak etiketlenir [4]. Boylece cewgnin tamami butin
siniflandiricilara sokulmamolur. Buda hiz agisindan buyuk bir katkglsa.

...... @_’ YUz

yuzgile yuz degil yuz dgil

Video cergevesi
alt bolgeler

Sekil 4.7 Viole-Jones kademeli siniflandirici.

Viola-Jones algoritmasinda kullanilan integral mesi boosting, kademeli
siniflandiricilar ~ yapilari  sayesinde yiz bulmaslemi anlk olarak
gerceklgtirilebilmektedir. Tezimizde OpenCV'nin Viole-Jonekutiphanesini
kullanarak video Uzerinde ylz sezmeyi gercgkldik. Viole-Jones algoritmasi ile

sezilen ytz goruntulegekil 4.8 da gorulebilmektedir.

792

P VN

Sekil 4.8 Viole-Jones yiliz sezme algoritmasi ¢ikti érnekleri.
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5. BASARIM TESTLER i

Tez kapsaminda hareket sezme, konum sezme ve stilmi bgarimlarinin
hesaplanmasi icin gédli testler yapiimgtir. Bas hareketini acisal dizeyde g6z ile
saptamak zor bir problemdir giEim seti olarak gercek videolar kullaniimak istesa
etiketlemenin dgru bir sekilde yapilmasi oldukc¢a zordur. Bu nedenle tlstidéede
egitim verisi olarak ba duru; acgilarinin 6zel olarak olgulngive etiketlenmi oldugu
Pointing’04 veri tabani kullanilmginr [11].Pointing04 gitim ve test veritabaninda,
15’er farkli kisi ve her kgininde 63 farkli ba durisunu iceren 1890 video cercevesi
vardir. Pointing04 veritabaninda, hesik¢in yiz konumlarindaki d@siklik yaklasik
sifirdir, sadece acisal glgiklikten kaynakl bir dgisiklik vardir.

Tez kapsaminda yapilan testler 3 angdiki@ toplanabilir:

1. Ba; dony hareketi siniflandirma barim testleri.

2. Ba konum siniflandirma arim testleri .

3. Karar tumlgtirme ile bg donis hareketi siniflandirma karim testleri.

Asagidaki paragraflarda yapilan testler sirasiyla agwkdakta ve sonuclar

raporlanmaktadir.

Bas donis ve konum 6znitelikleri kullanilarak elde edilemi$landirma bgarimlari,
literattire uygun olarak, gou bulma ve hatali bulma ytzdelerini birlikte yaasi
Olcutlerle raporlamstir. Esitlik 5.1’de belirtilen, bir sinifa hatasiz atang®dzlem
sayisinin o sinifa ait toplam gézlem sayisina arareren geri garma (recall (R))
ve bir sinifa hatasiz atanan gdzlem sayisinin iflasatanan toplam gozlem sayisina
oranini veren duyarlilik (presicion(P)) yuzdelegporlamada kullanilan dl¢utlerdir
[33]. Bunlara ek olarak sdélik 5.2'de verilen F1 o6lcuti hesaplanarak R ve P

Olcatlerinin birarada dgerlendiriimesi sglanmaktadir.
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DS;

P, =— [ ={1,2,.....
R, = 25 i ={1,2....} 5.1
i—GSi L= 1L wae aas ( . )
o P; xR;
F; ol(;utu=2xpi+Ri (5.2)

Esitlik 5.1 ve 5.2'de gorulerDSi, TSi ve GSi sirasiylai. sinif icin d@ru tahmin
edilen gb6zlem sayisinij. sinif olarak tahmin edilen toplam goézlem sayisial

gercek sinifi olan toplam g6zlem sayisini gostermektedir.

5.1 Bas Donus Hareketi Siniflandirma Basarim Testleri

Bas donis hareketi siniflandirma testleri icingiem seti olarak Pointing’04 veri
tabanindan elde edilen ve ikili sinifli olaragteémis siniflandiricilar kullanilngtir.
Test seti olarak ise Pointing’04 veri tabaninin iyama, gercek videolardan da

yararlaniimgtir.

5.1.1 Pointing’04 veri tabaninda bgarim

Yapilan ilk testte amaclanan, ikiliggilmis siniflandiricilar yardimiyla Badonig
hareketinin belirlenen iki siniftan birisine aitupl olmadginin sinanmasidirr
(verification). Bu nedenle siniflandiriciygitmis oldugu ikili siniftan test verileri
verilmis ve baarim video cercevesi bazinda verilen karar acisirdigil, hareket
vektdrleir bazinda siniflandirma ¢aeumi olarak raporlanmtir. Bu test kapsaminda
siniflandiricilar veri tabaninda bulunan ve Cizedge'de listelenen 8 farkli dogu
acisi ve bunlarin kombinasyonlari icin ikiligiglmistir. Testlerde de ikili
siniflandirma yapilmgi her iki sinifta elde edilen karimin ortalamasi ortalama F
Olcutu cinsinden raporlangtir (Test 1). Bir dier test grubundagéim ve test veri
setleri birlatirilerek 10 capraz dgrulama testleri yapilmtir. Test 1 deki gibi
siniflandiricilar ikili siniflandirici olarak ggilmis, baarim ortalama F olcutl
cinsinden raporlanmgiir (Test 2). Bunlarin yanisira, belirtilen her tkst sonucu,
bas doni acilan ilgili-ilgisiz olarak iki sinifta gruplamak ortalama F Olgutu

cinsinden raporlanmgtir  (sirasiyla Test 3 ve Test 4).

Cizelge 5.1, 5.2 ve 5.3 incelegtide siniflandirma Bariminin “ilgili”, “ilgisiz”
seklinde raporlang testlerde (Test 3 ve Test 4) daha yiksekdok elde edildi
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gorulmektedir. Bu durum Radonis hareketinin yakin dosuacih kayitlarda daha
yuksek oranda yanlisiniflandiriilmasindan kaynaklanmaktadir. £15° 8@%, +45°
ve +60° siniflari birbirleriyle kagmaktadir. Yine ayni tablolara bakgsnda 10
capraz dgrulama testleri ile bgarimin arttgl gézlemlenmektedir (Test 2 ve Test 4) .
Bunun nedeni veri tabaninda yer alan bagledn kayitlarinda bgarimin ¢ok dguk
olmasi ve bu durumun sigaindirma bgarimina etkisinin 10 capraz glmlama ile

azaltiimasidir.

Cizelge 5.1:*Pan” ve “tilt” hareketleri icin elde edilen oraha baarim ( F ol¢utd ).

Hareket Testl |Test2 | Test3 | Test4
Pan (x60°,+45°,£30° +15°) | 0,66 0,75 0,72 0,79
Tilt (£60°,£30° £15°) 0,60 0,77 0,62 0,79

Cizelge 5.2 “Tilt” acisi sabit tutularak “pan” ” hareketi icielde edilen ortalama

bgarim (F ol¢utd).

Hareket Test1l| Test2| Test3| Test4
Tilt=-15° ,pan (x60°,+45°,+30° +15°) 062 | 0,75 0.66 0.77
Tilt =-30°, pan (x60°,+45°,+30° £15°) 0.62 0,75 0.68 0.77
Tilt=-60°, pan (£60°,+45°,+30° £15°) 0.59 0,72

Tilt = 15°, pan (£60°,+45°,+30° +15°) 064 | 0,74| 069 0.77
Tilt = 30°, pan (60°,£45°,+30° +15°) 0.59 0,73 0.60 0.75
Tilt = 60°, pan (x60°,£45°,£30° +15°) 0.55 0,70

Ortalama 0,60 | 0,73| 0,66 0,765
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Cizelge 5.3 "Pan” acisi sabit tutularak “tilt” hareketi icinde edilen ortalama
bgarim (F olgutd).

Hareket Turi Testl |Test?2 | Test3 | Test4

Pan = -15°, Tilt (+60°,£30° +15°) 0.57 0,72 0.57 0.74

Pan = -30°, tilt (+60°,+30° £15°) 0.58 0,72 0.58 0.73

Pan = -45° | tilt (+60°,+30° +15°) | 0.57 | 0,71

Pan = -60°, tilt (+60°,+30° +15°) 0.57 0,71

Pan = 15°, tilt (x60°,£30° +15°) 0.57 0,72 0.57 0.73

Pan = 30° , tilt (+60°,+30° +15°) 057 | 072 | 057| 0.73

Pan = 45° , tilt (+60°,£30° +15°) 0.59 0,73

Pan = 60° , tilt (+60°,£30° +15°) 0.58 0,73

Ortalama 0,575 0,72 0,57 0,73

Cizelge 5.4 ve 5.5'de domuhareketi siniflandirma bkarimi cerceve bazinda
raporlanmaktadir. Amaglanan her video cergevesi igesaplanan onlarca &ki
vektoru icin karar vermek yerine ganluklu oylama ile video cercevesine gar
disen tek bir ba donis hareketi etiketinin belirlenmesidir. Barim dnceki teste
benzersekilde farkh ikili siniflar icin ve ilgili-ilgisz siniflandirma i¢cin R, P ve F-
olcltt cinsinden raporlanmaktadir. Onceki testmklf olarak ikili siniflandirmada
alinan test video cercevesinin tium siniflardan rsamg ait olabilecgi seklinde

sorgulama yapilmaktadir (authentication).
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Cizelge 5.4 ‘Pointing’04 gitim ve test veri seti ile “pan” hareketi icin ¢cerge
bazinda elde edilensd@areketi ikili siniflandirma arimi (Test A).

Sinif P R F Sinif P R F
1 0,75 0,2 | 0,32
2 035) 053] 042f = | ilgisiz [0,98 [0,8 |0,88
£ |7 04 (04 | 04| &
T &
¢ |8 0,58 | 0,27] 0,36 2
o ! ’ ’ N
= R
S |3 067 [ 067] 067 @
© [4_|039]08 | 052] 5 | jgii |083 [098 |0,90
5 0,71 | 0,67| 0,69
6 0,78 | 0,47| 0,58
ort. {058 05 | 05 ot. | 091 08) 080

Cizelge 5.5 Pointing’04 gitim ve test veri seti ile “tilt” hareketi icin ceeve

bazinda elde edilerslareket ikili siniflandirma garimi (Test B).

Sinif

0,66

0,53

0,59

0,6

0,2

0,3

0,5

0,34

0,41

0,24

0,4

0,3

6 sinif baarimi

0,24

0,27

0,25

Mlgili- Ilgisiz baarimi

ool ]JOWO]IN]|PEF

0,5

0,47

0,49

0,46

0,37

0,41

Sinif P R F

flgili | 0,83 | 0,87 0,85

Ilgisiz| 0,7 0,63] 0,66
Ort 0,71 0,15 0,46

Cizelge 5.4’de gorildiu gibi acisal siniflardaki karimlar digukttr. Ancak ilgililik

— ilgisizlik seklindeki ikili siniflandirma bgarimi arttirmaktadir. Buradan da

anlgilmaktadir ki acisal duzeyde siniflarin ayrimisdrdi olmamakla beraber

karistirilan siniflar

yuksektir.
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Cizelge 5.5'de veri tabaniggim ve test seti ile “tilt” hareketi igcin elde ddn
basarim raporlanmaktadir. Gorulgia gibi ikili donls agilari cinsinden elde edilen
basarim “pan” hareketinde olgw gibi disuktiar. Ayrica ilgililik siniflandirma
basarimi da 0zellikle ilgisiz sinifi icin pan harek®sten digiktir. Bunun nedeni
“tilt” hareketi igin Ozellikle yuksek doniagilarinda hareket kestirim glmlugunun
dismesidir.

5.1.2 Test video kayitlarinda bgarim

Ikinci grup testlerde amaclanan, Pointing’04 vebatainda yapilan siniflandiric
egitimi  kullanilarak, kaydedilen yeni test videoladan bg don hareketi
siniflandirma bgarimini 6lgmektir. Bu amagla bir 6nceki testte RiogiO4 egitim
veri tabani ile ikili olarak gitilen siniflandiricilar kullanilngtir. Test seti olarak ise
yapilan yeni test video kayitlarindan yararlangtmi(Sekil 5.1). Videolarda arka
planin etkisini yok etmek amaciyla yiz Viola-Jonkesbulunmy ve sadece ilgili
bblgelerde hareket kestirimi yapilghr. Cizelge 5.8'de “pan” hareketi iceren test

video kayitlarinda elde ediilen ¢gzaim raporlanmaktadir.

Sekil 5.1 : Gergek video cercevleri drnekleri.

Cizelge 5.6:Pointing’04 veri tabanindaggilen siniflandiricilar ile test video
kayitlarinda dongi siniflandirma bgarimi (Test C).

Sinif P R F

Tlgili 0,90 0,66 0,76

Ilgisiz| 0,36 0,72 0,48

Mlgili-ilgisiz Siniflari

Ort. 0,63 0,69 0,62
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Cizelge 5.4'de ve cizelge 5.6’'da raporlanantesgabmlari kagilastirildiginda,
Pointing’'04 veri tabani ile yapilan testlerde g&rceideolarda yapilan testlere gore
%30’a yakin daha yiksek g@aim gb6zlemlenmektedir. Bunun nedeni, test seti
olarak veri tabani kullanildinda, gitim ve test setinin ayni kilerden olgmasinin
basarimi arttirmasidir. Ayrica gergek videolardaklhilik degisimleri ylksektir ve

etiketleme goz ile yapilrgtir bu nedenleyardiik yapiimis olmasi olasidir.

5.2Bas Konum Siniflandirma Basarim Testleri

Yuz konum sezme icin Viole-Jones algoritmasi ilez yWonumu saptanmakta ve
OpenCV ortaminda ofturulan algoritma ile bulunan yiz konumu 3 boyutlu
Oznitelikler ile temsil edilmektedir. Elde edileB boyutlu 6znitelikler ile
siniflandirma yapilngi ve bgarim raporlanmgtir. Tez calgmasinda, ylzin video
cercevesinin yan bdlgesinde olma durumu “olasisidgj orta boélgesinde olma
durumu “olasi ilgili” olarak etiketlenmgtir. Yiiz konum sezme siniflandirmasinda,
egitim seti olarak sinif etiketleri tarafimizca bédmen video kayitlari, test seti olarak
ise e “pan” hareketi iceren video kaydi kullangim. Viola-Jones algoritmasi, ba
donis hareketinin ¢ok fazla olgw ve video cercevesiningina ¢iktgl durumlarda
yuz vyakalayamargiir.. Bu video cergeveleri test setine katilmgtm. YUz
konumunun sezil@ video cerceveleri icin elde edilen soonumsiniflandirma

sonugclari ¢izelge 5.7’de goérullmektedir.

Cizelge 5.7:YUz konum siniflandirma lsarimi (Test D).

_ Sinif P R F
% Olasi
(‘/E) Tgili 0,89 0, 93 0,91
(Orta)
N
'L% Olasi
i Ilgisiz| 0,88 0,82 0,85
S | (Yan)
Ort. 0,89 0,88 0,88

Viola Jones algoritmasi ile yiuz yakalanmayan videocevelerinde Radoni
hareketi siniflandirma  %74galukla gerceklenmgtir.. Ayrica yliz konum
Ozniteliklerine gére yargisiniflandirilan video cercevelerinde skdbnis hareketi

siniflandirmada dgru bulma bgarimi %62 olarak hesaplargtr.
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5.3 Karar Tumle stirme ile Bas D6nis Hareketi Siniflandirma Basarimi

Mlgililik sinifkandirma  d@rulugunu  arttirmak amaciyla hareket ve konum
siniflandirici cikglarinda karar timktirme gerceklenmtir. Bas donis hareketi ve
yuz konum siniflandirict kararlari ttngteilirken sinif etiketleri cizelge 5.8'de
goruldigu sekilde belirlenmgtir. Tuimlestirmede hareket siniflandirmasigm seti
olarak Pointing’04 veri tabani ve test seti olagekcek videolar kullanilngtir. Yiz

konum siniflandirma icin isezgim ve test seti olarak gercek videolar kullangtm

Cizelge 5.8Viola-Jones ve SIFT akbznitelikleri, timlgik sinif etiketleri.

Viole Jones Algoritmasi| SIFT Akis Algoritmasi | Sinif

Yan (Olasiilgisiz) - flgisiz

Orta (Olasilgili) 30 derece Ust

30 derece ve alt Tgili

Cizelge 5.9: Viola-Jones ve SIFT aktimlesik basarim (Test E).

Sinif P R F

Tgili 0,78 0,59 0,67

llgisiz | 0,67 0,83 0,74

Mlgili-ilgisiz Siniflari

Ort. 0,73 0,76 0,71

Tumlestirme etkisi Cizelge 5.9'dan g6zlemlenebilir. Sagleptik aks ile bas donig
siniflandirma yapil@gnda %62 olan ortalama F o6lgiti konum siniflandiritea
tumlestirdiginde %9 oraninda artmaktadir . Ayrica her videcegaicin SIFT alg
algoritmasi uygulanmagindan test suresi azalmaktadir. Cizelge 5.10'da
karsilastirma acisindan Test A, Test C ve Test E sonugidikte raporlanmaktadir.
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Cizelge 5.10Karar tumlgtirme ve ba don siniflandirma bgarimi (ortalama F

Olcutu).

Pointing’'04Veri Gergek Test Karar

TabanindaBas Videolarinda Bas Tiimlestirme

Donds Donus Siniflandirma i
Siniflandirma (Test C) (Test E)
(Test A)

0,91 0.69 0.76
0,89 0.63 0.73
0,89 0.62 0.71
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6. SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda, ilgili video cercevelerinden elddilea 6znitelikler ile
siniflandiricilarin ~ gitimesi  ve test cercevelerinin  bu siniflandiricilale
siniflandiriimasi sonucu elde edilensgwsamin uygunlgu tartsilmistir. Egitim veri
tabani olarak ba durus acilan incelikle hesaplangmive etiketlenmi video
cercevelerinin bulundiu Pointing’04 gitim veri tabani ve gercek videolar, test seti
olarak Pointing’04 test veri tabani ve gercek vide&ullaniimstir.

Bu calsmada amag, ylz konum sezme ves bdoniy hareket kestirimi
Ozniteliklerinin tumlgtirilerek ilgililik siniflandirma baariminin hesaplanmasidir.
Tamlestirme islemi ile ilgililik siniflandirma baari, yanhz bg hareket kestirimi
Oznitelikleri ile elde edilen Barim ile kasilastirilarak, timlgtirme yodnteminin
ustunligt gosterilmgtir.  Bas hareket kestirimi icin Pointing’04 veri tabani ile
yapilan testlerde, ilk olarak amaclanan, test \saiinin belirlenen iki siniftan
birisine ait olup olmaginin sinanmasidir. Bu testtesaamlar ortalama F 6lcutu
cinsinden 6znitelik vektéri bazinda hesaplagimi

e Biltin siniflar ayrik olarak kabul edilgnive tim ikili siniflandirma
basarimlari ortalamasi alinarak aaum hesaplanmgir. Bu durumda bgarim
pan icin %66 ve tilt icin %60 olarak raporlargtm.

» Egitim ve test verileri birlgtirilerek 10 capraz dgrulama testleri yapilmi
ve tum ikili smiflandirma bgarimlari ortalamasi alinarak dasim
hesaplanmtir. Bu durumda bgarim pan igin, %75 ve tilt igin %77 olarak
raporlanmgtir.

» Butin siniflar ayrik olarak kabul edilgnwe sadece farkli ilgililik sinifina ait
ikili siniflarin  basarimlari ortalamasi alinarak daaum hesaplanmgiir
(ilgililik siiflandirma) Bu durumda arim pan hareketi icin %72 ve tilt
hareketi icin %62 olarak raporlangtir .

» Egitim ve test verileri birlgtirilerek 10 capraz dgrulama testleri yapilmi

ve sadece farkli ilgililik sinifina ait ikili sirddrin bgarimlari ortalamasi
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alinarak bgarim hesaplanmtir (ilgililik siniflandirma). Bu durumda
basarim pan icin, %79 ve tilt icin %79 olarak raporastir.

Goruldigu gibi 10 capraz dgulama testleri ile barim artmgtir. Bunun nedeni
kullanilan eitim setlerinde bazi kilere ait verilerin bgariminin digiik olmasidir.
Ayrica ilgililik siniflandirma yapildiinda da bgarimin arttgi gézlemlenmektedir.
Bu durumda so6ylenebilirki, ayni Ust sinifa ait 8amn siniflandiriima bgarimi

oldukca diguktur. Ilgililik siniflandirmada amag ilgili-ilgisiz sinidndirma oldgu

icin her ikiside ayni ilgililik sinifina ait acilar siniflandirma bgarimlarinin yiksek
olmasi gerekli dgldir. Clinkd bu siniflandirmalarda sonug¢ ne oluossun atanan
ilgililik sinifi ayni olacaktir.

Tezde aslil yapilmak istenilen yiz konum sezme vekKea kestirimi 6znitelikleri
tumlestirme islemi, gercek test videolari ile yapilghr. Veri tabani ile yapilan
egitim-test testleri bgarrminda en yuksek karim pan hareketinde
gozlemlendginden ilk olarak gercek videolar ile ggim testleri pan hareketi igin
uygulanmgtir.

Karsilastirma yapabilmek ve timarme islemi ile daha bgarili sonuclar elde edilip
edilmedgini saptayabilmek igcin Oncelikli olarak sadece lkate kestirimi
Oznitelikleri ile bgarim hesaplanmtir ve bgarim %62 olmstur. Tumlgtirme
islemi ile 6ncelikle yiz konum sezimi yapilip bu seile ‘ortada’ olarak etiketlenen
video cercevelerinde hareket kestirimi ygptizda sonug¢ %71’e yiukselstir.

Gergek videolar ile yapilan testlguan icin sadece pan hareketi i¢in yapshmi
Diger yonler icinde bgarimlarin hesaplanarak raporlanmasi gerekmektégmca
suan icin tek bir test videosu ile yapilan testledogarimi daha kuvvetli olarak
dogrulamak amaciyla, amaca yonelikska videolarda da yapilmasi gerekmektedir.
Daha uzun test videolarinda seamin raporlanmasi ile guvenilirlik sinirlarinin
belirlenmesi sglanacaktir.

Bunlarin yani sira ek oznitelikler eklenerekgddugun arttirimasi ve zamansal
bolutlemenin sisteme eklenmesi ile anlkgdenlerden etkilenmenin giderilmesi
sgglanmalidir.

SIFT akg kestirimde, alg kestirim y@gunlugunu digurerek karmgklik azaltilmasi
sglanabilir. Yanisuan her piksel icin hesaplanan akektorleri sayisi azaltilarak

karmaiklik azaltilabilir.
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Karmasiklik azaltilmasi icin yapilabilecek bir gér calsma ise zamansal érnekleme
sikhgini azaltarak daha az video gercevesinde harelstitik@ ve konum kestirimi

yapmaktir.
Yapilacak tim bu caimalar ile bagarimin daha da arttiriimasi ve daha hizhsgali

bir sistem olgturulmasi amaclanmaktadir.
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