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OZET

Video isleme calismalar1 arasinda havadan gozetleme ile uygulama gelistirmek
arastirmacilar i¢in ilgi cekici bir problemdir. Gozetleme uygulamalarinda 6nemli
caligmalardan biri goriintiideki nesnenin ayristirilmasi ve taninmasi digeri ise
goriintiideki nesnenin takip edilmesidir. Her iki konuda da literatiirde cesitli
coziimler Onerilmistir. Sagladigi yararli bilgiler sebebiyle goriintii isleme
calismalarinda dalgacik doniisiimii yontemine bu problemlerin ¢oziimiinde sikca
basvurulmaktadir. Bu calismada dalgacik doniisiimiinden yararlanilarak birbirine
iliskilendirilebilir iki ayr1 uygulama yapilmustir. iki uygulamada da farkli 6lcek ve
oryantasyonlarda analiz imkam saglayan Gabor dalgaciklarina basvurulmustur. ilk
caligmada goriintiideki nesneyi arka plandan Gabor dalgaciklart ile ayirarak elde
edilen Oriintiiniin istenen nesne sinifina ait olup olmadigi belirlenmistir. En yakin
komsu, en yakin k-komsu, Bayes ve yapay sinir ag1 smiflandirma yontemleri
kullanilarak oriintiilerin istatistiksel ozellikleri {izerinden basarim analizi yapilmstir.
Bayes smiflandirma yontemi eldeki ozellik vektorlerine en iyi cevabi vermistir.
Yapay sinir ag1 siniflandirma yontemi de kabul edilebilir bir basarima sahiptir. Diger
calismada ise hareketli kamera ile havadan alinan goriintiideki 6nceden belirlenmis
nesnenin takibi gerceklenmistir. Gradient tabanli Gabor dalgacik gosterimine ait
goriintii  lizerinden ele alinan sablonlardan ikili pencere secilerek bulunan
degistirilmis-Zernike ozellikleri yardimiyla sablon esleme yontemi gerceklenmistir.
Ayrica sablon esleme asamasinda beklenen arama noktasi cevresinde sablonlar
arasinda agirliklandirilmis uzaklik olciitii kullanilarak basarimi daha yiiksek bir yapi
olusturulmaya calisilmistir. Gelistirilen algoritma gozlemci hareketi varken, nesne
hareket halindeyken veya hareketsizken, giiriiltiili video goriintiisiinde ve yiiksek
151k degisimi mevcutken takip islemini basariyla gerceklestirmistir.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Doniisiimii, Ozellik Cikarma, Nesne Tanima,
Sablon Esleme, Nesne Takibi
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DESIGN OF VIDEO BASED HIGH LEVEL FUNCTIONS
FOR A QUADROTOR TYPE UNMANNED AERIAL VEHICLE

ABSTRACT

Among the video processing applications, aerial video surveillance is one of the
interesting topics for researchers. Object segmentation and recognition system is one
important topic for surveillance, and the other one is object tracking. There are
various solutions developed with lots of researches to handle these problems.
Wavelet transform analysis is one of the tools used to implement such applications
because it yields useful information on image processing applications. In this work,
two related application is implemented by taking advantage of wavelet transform.
Gabor wavelets which provide analysis with different scales and orientations are
utilized in both implementations. The aim of the first work is segmentation of the
object from background image with the aid of Gabor wavelets, and classification of
the pattern whether it belongs to the desired object or not. Nearest neighbor, k-
nearest neighbor, Bayesian and artificial neural network classifiers are used to
analyze the performance of the statistical features of the patterns. Bayesian classifier
results in best accuracy. Artificial neural network also has a satisfactory performance
to be used for classification. The other application is the tracking of an object on an
aerial video taken from a moving observer. Tracking of the object is accomplished
by using double window gradient based Gabor representation of a gray scale image
and the extraction of pseudo-Zernike moment for feature selection to match best
similar template around next expected pixel among consecutive frames. In addition,
template matching process takes advantage of the weighted distance to find best
matching template around an expected search point to obtain a better performance on
tracking result. The algorithm to track the object on an aerial video satisfies the
tracking task even under the circumstances where the observer is moving, the target
object is moving or not moving, video record is low quality with noise, and there are
high illumination changes.

Keywords: Wavelet Transform, Feature Extraction, Object Recognition,
Template Matching, Object Tracking
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1. GIRIiS

Video ve goriintii isleme calismalar1 bircok alana yayilmis durumdadir. Goriintii ve
video isleme teknikleri medikal, robotik ve hava araglar1 gibi bir¢cok caligma alaninda
kullanilmaktadir. Bu alanlardan birisi de Insansiz Hava Araci (IHA) tabanlh
uygulamalardir. IHA projelerinde video tabanli islevlerin gerceklenmesi de
arastirmacilar icin sik¢a ele alian problemlerdir. Bu nedenle oncelikli olarak IHA ile
ilgili baz1 bilgiler verilecektir, ardindan projenin hedefindeki IHA olarak ele alinan
donerkanata deginilecektir ve sonrasinda tezin ana amaci olan video ve goriintii

isleme ilgili yapilan caligmalar ele alinacaktir.

1.1. insansiz Hava Araclari

llerleyen teknoloji ile IHA iizerine ¢alismalar son yillarda ivme kazanmistir. IHA nin
farkli sektorlerde bir¢cok alanda kullanilmasi iizerine calismalar mevcuttur ve bu
caligmalar iizerine Arastirma-Gelistirme (Ar-Ge) faaliyetleri hizla devam etmektedir.
IHA projeleri ii¢ ana sektorde yapilmaktadir; birincisi savunma sanayi, ikincisi sivil

sektor, ve son olarak da egitim sektorii olarak goriilebilir.

IHA konusundaki en biiyiikk yatirimlar hi¢ siiphesiz savunma sanayisi tarafindan
gerceklesmektedir. Sarris [1] IHA iizerine yaptig1 incelemesinde, 1997 yili verilerine
gore THA pazarindaki 2.3 milyar dolar olan gelir miktarinin 2.22 milyar dolarlik
kisminin savunma sanayisine kalan kisminin ise o©zel sektore ait oldugunu
belirtmistir. Sarris’in yazisindaki verilere gore 6zel sektordeki gelirin %60’ lik kismi
Kuzey Amerika ve Avrupa’ya aittir ve giliniimiizde bu biitce miktarlarinin daha da
fazla oldugu bir gercektir [1]. Bu nedenle bu tiir projelere ait Ar-Ge caligmalarina
aktarilan biitce de artis gostermektedir. Everaerts’in ¢alismasi [2] bu artis1 gozler
oniine sermektedir. Everaerts’in de belirttigi tizere Cizelge 1.1 2004 ve 2007 yilarina
ait sektorlere gore UVS-International internet sitesinde kayithh IHA programlarinin

sayisint gostermektedir [2].

Yapilan ¢alismalarda bircok tiirde IHA modeli kullanilmaktadir; ugak, helikopter, 3-
motorlu donerkanat ve 4-motorlu donerkanatlar birer 6rnektir. IHA projelerinin

degisik kullanim sekilleri mevcuttur, bunlardan en yaygim kesif ve gozetleme



islevleridir. Puri [3] makalesinde IHA projeleri iizerine bir inceleme yapmistir. Bu
incelemede [3] belirtilen IHA kullanimlarina 6rnekler, IHA iizerine bilgiler ve cesitli

yerlerde yapilan IHA projelerinin iceriklerine ait bilgiler verilmistir.

Cizelge 1.1. 2004 ve 2007 IHA programlarinin sayisi

2004 2007
Savunma Sanayi 392 491
Ozel Sektor 33 61
ki Amach 39 117
Arastirma 43 46

TOBB ETU Insansiz Hava Araglari Laboratuarinda IHA olarak donerkanat tasarlanip
gelistirilmistir. Gelistirilen donerkanat tipindeki araca yonelik calisilan konular ise
otomatik kontrol ve gozetlemenin de dahil oldugu video tabanlh analiz islevleridir.

Sekil 1.1°de tasarlanan donerkanat arac1 goriilmektedir.

Sekil 1.1. Gelistirilen donerkanat araci



Bu tezin amaci ise kontrol disindaki goriintii tabanli islevlerin gerceklenmesi
tizerinedir. Goriintii tabanli islevler donerkanat aracinin dinamiklerinden ve aracin
tipinden bagimsiz olarak herhangi bir IHA iizerine monte edilmis kameradan alinan
goriintiiler ile gelistirilebilir. Bu tez ¢alismasinda onemli olan kameranin bulundugu
aracin  modelinden  ziyade  goriintii  lizerinde  amaglanan  islevlerin
gerceklestirilmesidir. Bu sayede tezin amacina yonelik olarak ele alinacak goriintiiler
tizerinde gelistirilen algoritmalar i¢ veya dis ortam i¢in donerkanat gozetleme islevini
de gerceklestirecektir. Bu bakimdan sonraki boliimlerde literatiir taramasi donerkanat
ve onun kontroliinden ziyade donerkanat {izerinde uygulanabilecek goriintii ve video

isleme calismalar lizerine yogunlagsmaktadir.

1.2. Ayristirma ile Tlgili Calismalar

Video tabanh islevlerde gozetleme, nesne takibi ve siniflandirma gibi arastirma
konularinda kullanilan en yaygin calismalardan birisi de aynstn‘ma1 tizerinedir.
Ayristirma islevlerinin basaris1 gozetleme, takip veya siniflandirma ana hedeflerinin
basariminda 6nemli yer tutmaktadir. Literatiirde farkli yontemler ile bircok calisma
bulunmaktadir [4-27]. Yapilan bu c¢alismalart iki ana gruba ayirabiliriz; nesne veya
desenlerin birbirinden ayrilmasi [1-13, 19-27], digeri ise hareket bilgisine dayali

ayrigtirmadir [14-18, 26].

Ayristirma islemleri icin temel bircok teknik -kenarlarmn cikarilmasi, esik degerd,
bolge biiyiitme, su ayrim hatti® ve hareket bilgisi ile ayristirma vs.- Gonzalez ve
Woods [4] tarafindan belirtilmistir. Bunlar arasinda ilk olarak yaygin olarak
kullanilan esik deger yontemini ele alabiliriz [4]. Bu yontem basit arka plan ve 1s1k
degisimlerinin ¢ok az oldugu durumlarda kullanilabilir. Esik degeri yontemi
kullanilarak nesnenin arka plandan tam olarak ayrilabilmesi i¢in hem nesnenin hem
de arka planin olabildigince diizgiin renk dagilimina sahip olmasi gerekir. Ayrica
ayristirma ic¢in belirlenen esik degerinin iyi sec¢ilmesi gerekmektedir. Esik degeri
yonteminin esik degeri secmedeki eksikligini gidermek adina global esik degeri

yontemi sunulmustur [4]. Global esik deger yonteminin de secilen esik degeri

! Ing. segmentation
* ing. watershed



bakimindan en iyi sonucu verecegi sOylenemez. Bu nedenle, global esik degeri i¢in
en iyi seviyeyi belirlemek adina Otsu yontemi ele alinmistir [4]. Bu yontem ile klasik
esik deger ve global esik deger yontemlerden daha iyi sonuc elde edilmistir [4].
Ayrica global esik degerin daha diizgiin secilebilmesi icin giiriiltii azaltma ve kenar
bilgilerini kullanma yontemleri de Gonzalez ve Woods tarafindan ele alinmistir [4].
Ayristirma islemi yaparken tek bir esik degeri kullanmak yerine birden fazla esik
degeri secilmesi ile ayristirma islemi gelistirilebilir, bu yap1 coklu esik degeri
yontemi olarak sunulmustur [4]. Son olarak esik degeri yontemleri arasinda degisken
esik degeri yontemi ele alinmistir, bu yontemle goriintii parcalara ayrilip her bir
parcada esik degeri ayri degerlendirilmistir ve ek olarak degisken esik degeri
yontemi ile gelistirilen yiirliyen ortalama yontemi de gosterilmistir [4]. Yiirliyen
ortalama yonteminde goriintii iizerinde belirli bir alanda, alanin ortalama degerine
gore esik degeri yontemi kullanilarak ayristirma yapilmaktadir. Bu iki yontem yerel
esik degeri yontemleri olarak belirtilmistir [4]. Esik degeri yontemleri hizli ve
uygulamast kolay yontemlerdir, fakat bu yontemler arka planin karmasik oldugu
durumlarda islevselliklerini yitirebilmektedirler. Bu nedenle ayristirma islemleri icin

farkli yontemler de gelistirilmistir.

Gonzalez ve Woods’un da [4] ifade ettigi gibi farkli bir yontem olarak bolge
biliylitme yontemi sec¢ilen birden fazla noktada baglantili bilesenleri bulup
gruplamaya dayali bir ayristirma algoritmasidir. Literatiirde bolge biiyiitme yontemi
kullanilarak bir¢cok ayristirma yapist gelistirilmistir [4-13]. Atfta bulunulan
caligmalara bakilirsa, bolge biiyiitmenin medikal goriintiileme caligmalarinda sikca
bagvurulan bir ayristirma yontemi oldugu goriilmektedir. Adams ve Bischof bolge
biiylitme yontemini kullanarak c¢esitli goriintii 6rnekleri lizerinde — yapay iiretilmis
resim, bir hiicrenin mikro grafik resmi ve Xx-ray resimleri- ayristirma yapmayi
basarmislardir, ayrica bu yontem elle ve otomatik c¢ekirdek secimi seklinde iki
sekilde aktarilmistir [S]. Hojjatoleslami ve Kitler bolge biiyiitme yontemini iki farkl
stireksizlik Olciisii, ortalama kontrast ve cevresel kontrast, kullanarak ayristirilmasi
istenen alanin sinirlarini elde edecek sekilde ele almislardir [6]. Yaptiklar: ¢calismada
Hojjatoleslami ve Kitler, kafa bolgesinden alinan MR goriintiisiinde beyinde belirli
bolgelerin ayristirilmasin1 sunduklar1 yontemle basarmuglardir [6]. Feng ve ekibi
bolge biiyiitme yonteminde otomatik ¢ekirdek secimini ayrik kosiniis doniisiimiinden

elde edilen ozellikleri yarigsmali 6grenme sinir ag1 modeli yardimiyla yapmustir [7].



Egitilmis sinir ag1 modeli yardimiyla otomatik olarak elde edilen cekirdekler bolge
biiylitmede kullanilarak MPEG formatindaki video goriintiileri iizerinde ayrigtirma
islemi yapilmistir [7]. Otomatik ¢ekirdek se¢imi igin literatiirde farkli yontemler de
ele alinmistir [8-9]. Ek olarak bolge biiylitme yonteminde cekirdek etrafinda alanlari
belirlerken bulanik mantik yardimiyla da iyi sonuclar elde edildigi goriilmiistiir [10-

13].

Goriintii lizerinde ayristirma yapilabilece8i gibi hareket bilgisi kullanilarak da
ayristirma islemleri yapilmaktadir [14-18]. En basit yaklasim sabit bir gdzlemcinin
kaydettigi video iizerinde hareket eden nesnenin ayristirilmasi iizerine gerceklenen
algoritmalardir. Hareketli bolgenin ayristirilmasi iizerine farkli bircok yontem [14]
kaynaginda ele alimistir. Yapilan calismada arka plan farki alma yontemleri —basit
fark alma, medyan filtreleme ile arka plan modelleme, agirlikli toplam ve cift arka
plan yontemleri- ve istatistiksel yontemler —istatistiksel basit fark alma, benzerlik
orani, maksimum fark, agirlik merkezi analizi ve Hough doniisiimii yontemleri-
incelenerek karsilagtirmalar1 yapilmistir [14]. Horn ve Schunk farkli bir model olarak
optik akis yOnteminin goriintiiniin farkli nesnelere gore ayristirilmasinda
kullanilabilecegini belirtmislerdir [15]. Optik akis yonteminin hesaplanmasi i¢in bir
yap1 gelistirilip bu yap1 ile goriintii iizerindeki optik akis degerlerinin bulunmasi
saglanmistir [15]. Wedel ve ekibi ortaya attiklar gelistirilmis TV-L' optik akis
yontemi ile dinamik bolgelerin ayristirnlmasinda basar1 elde etmislerdir [16].
Gelistirilen yontem ile 151k degerlerindeki degisime daha giirbiiz bir sistem
olusturulmustur, ayrica calisma sonuclarinda ayristirma islemlerinin basarimi da
gosterilmigtir [16]. Hareket vektorii ve renk bilgisi eslesmesinden elde edilen
bilgilerle alan tabanli parametrik hareket ayristirma yontemi de farkli bir yaklasim
olarak 6ne siiriilmiistiir [17]. Iki cerceve arasindaki hareket bilgisini takiben renk
degerlerinin yardimiyla alan tabanli ikinci bir ayristirma gerceklestirerek iki
basamakli bir ayristirma algoritmasi olusturulmustur [17]. Schoenemann ve Cremers
resmi birbirinden farkli iki tanmimlayici bolgeye ayiracak bir ayristirma algoritmasi
gelistirmislerdir [18]. Sunulan yap1 ile parametrik hareket modeli ve grafik kesim

yontemi sayesinde karmagik goriintiilerin de ayristirtlmasi saglanmigtir [18].



Literatirde ek olarak obekleme’ yontemleri de kullanilarak ayristirma islevleri
gerceklestirilmektedir [19-22]. Chen ve ekibi K-Ortalama yontemi kullanarak
ayristirma islemini basarmistir [19]. Gelistirilen algoritmada geleneksel K-Ortalama
yontemine ek olarak Ton Doygunluk Yeginlik (TDY*) renk uzayimndan elde edilen
renkli ve gri ton siklik grafigi’ bilgileri ile kiitle merkezinin ilk atanmasi ve Sbek
sayis1 otonom olarak belirlenmektedir [19]. Kaynak [19]’da gelistirilen algoritmanin
renkli goriintiilerde ayristirma islemine hizli ve verimli bir yaklasim getirdigi
sonucuna varilmistir. Chen ve ekibi ii¢ boyutlu goriintii verileri iizerinde uyarlamali
K-Ortalama yontemi ve bilgiye dayali morfolojik islemleri bir arada ele alan bir
algoritma  gelistirerek  kalp kesityazarlalrl6 lizerinde ayristirma  islemi
gerceklestirmistir [20]. Obekleme yonteminde Gibbs rasgele alanlar yardimiyla
alanlar modellenmeye calisilmis ve ardindan yapisi bilinen bolgenin bu bilgiye
dayali morfolojik islemlerle istenen bolgelerin ayristirilmasi saglanmistir [20]. Li ve
ekibi K-Ortalama yonteminin merkez ilklendirme safhasindaki hassasiyetini daha
giirbiiz hale getirebilmek adina Uzaysal Cekirdek tabanli K-Harmonik Ortalama
algoritmasimi gelistirmistir [21]. Yapilan calismada farkli goriintiilerin degisik 1s1k
yogunlugu ve giiriiltii altindaki sonuglart da ele alinarak sistemin bagarimi
incelenmistir [21]. Chuang ve ekibi diger bir 6bekleme yontemi olan Bulanik c-
Ortalama (BCO) algoritmasin giiriiltiiye daha dayanikli hale getirecek bir yontem
sunmustur [22]. Klasik BCO yonteminin aksine gelistirilen BCO yapisinda cevre
piksellerin {iyelik degerleri yardimiyla, yani goriintiideki uzamsal bilgiden
faydalanarak, giiriiltiiye kars1 klasik Obekleme metotlarindan daha iyi sonug

alinmastir [22].

Filtreler ve doniisiimlerin kullanilmasi da ayristirma islemlerinde ele alinabilecek
yollardir. Bu islemler ayristirma oncesi goriintiiniin iyilestirilmesi, farkli bir sekilde
gosterilmesi veya sikistirllmas: seklindeki 6n islemler olabilecegi gibi ayristirma
algoritmasinin temel yapist da olabilirler. Dalgacik doniisiimiiniin ayristirma
algoritmalarinda kullanilmas1 da arastirmacilar i¢in son zamanlarda sikca ele alinan
bir konudur. Literatiirde dalgacik doniisiimiinden faydalanilarak gelistirilen bircok

ayristirma algoritmast mevcuttur [23-27]. Liu ve ekibi piramit yapidaki goriintii
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ayristirmast ile hiyerarsik su ayrim hatti ayristirmasini birlestiren bir algoritma
gelistirmistir [23]. Bu algoritmada Haar dalgacik doniisiimii ile ¢cok seviyeli goriintii
elde edilerek farkli ¢oziiniirliiklerde islem yapilmasina olanak saglanmistir [23].
Sentetik apertiir’ radar goriintiileri iizerinde otonom ayristirma islemi gerceklestiren
bir algoritma [24] ile sunulmustur [24]. Li ve ekibi dalgacik paketleri sayesinde elde
ettikleri Oriintli Ozellik kiimeleriyle oOgreticisiz bir Obekleme yapisi olusturarak
ayristirma islemini basarmistir [24]. Dechénes ve Guise duragan dalgacik doniisiimii
yardimi ile elde ettikleri kenar bilgilerinin siiflandirilmasin1 saglayarak ilgili
bolgelerin ayrnistirlmasint  saglamislardir [25]. Kullanilan duragan dalgacik
donilisimiiniin ~ davranisi  Gauss fonksiyonun birinci dereceden tiirevine
benzemektedir ve kenar ¢ikarma uygulamalarina uygundur [25]. Wiskott Gabor ve
Mallat dalgacik doniisiimlerini bir arada kullanarak elde ettigi bilgilerle goriintiideki
farkli bolgelerin ayristirilmasimi saglamistir [26]. Gabor dalgacik doniisiimii akis
bilgilerinin elde edilmesine yardim etmistir ve Mallat dalgacik doniisiimiiniin
sagladigi kenar bilgilerine ulagilmistir, iki farkli gosterimin verdigi bilgiler ile
gorilintiideki hareketler incelenerek bolgeler birbirinden ayirilmistir [26]. Wei ve
Bartels calismalarinda Gabor dalgacik doniisiimii sayesinde gosterimini yaptiklar
gorlintiiniin  istatistiksel bir Ol¢iit ile Ogreticisiz sekilde ayristirma islemi

gerceklestirmislerdir [27].

1.3. Ozellik Cikarma Yo6ntemleri

Goriintiilerden 6zellik ¢ikarma islemi Oriintii ve nesne siniflandirma veya goriintii
geri erisimi® calismalarinda cok 6nemli bir yer tutmaktadir. Bolim 1.2°de de
tartisildigi iizere ayristirma islemlerinde de goriintiiden c¢ikarilacak o6zelliklerin
kullanildig1 calismalar mevcuttur. Ozellik ¢ikarma yontemleri daha biiyiik boyuttaki
goriintiiniin incelenmesi yerine goriintiiyli daha az sayidaki veri ile tanimlayabilen

algoritmalardir.

Goriintiiniin betimlenmesini saglayan 6zellik ¢ikarma yoOntemlerini iki ana gruba
ayirabiliriz; sinir betimlemeleri ve alan betimlemeleri [4, 28]. Sinir uzunlugu, zincir

kodu, Fourier betimleyicileri ve istatiksel momentler sinir betimlemelerine
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verilebilecek oOrneklerdir [4, 28]. Sinir 6zelliklerini kullanabilmek i¢in 6zellikleri
cikarilmak istenen goriintiiniin iy1 bir sekilde ayristirilmis ve sinirlarinin belirlenmis
olmast gerekir. Boylelikle c¢ikarilan Ozellikler nesneyi en iyi sekilde tasvir
edebilecektir. Goriintii kalitesinin diistikliigi, giiriiltii ve 151k degisimi gibi etkenler
yiiziinden ayristirma isleminde olusacak hatalar nesnenin sinirlariyla tanimlanmasini
giiclestirebilir. Sinir Ozelliklerini belirlemek yerine bdlgeyi tanimlayici Ozellikler

kullanmak sinir 6zelliklerine gore daha tanimlayici ve giirbiiz olabilir.

Bolge ozellikleri literatiirde oriintiiniin’  betimlenmesinde stkca  kullanilan
yontemlerdir ve bircok bolge betimleme yontemi bulunmaktadir [4, 28]. Bolgenin
ozellikleri ikili goriintii haline doniistiiriilmiis goriintiiden elde edilebilecegi gibi
bolgenin gri tonlamadaki Oriintiisiinden de elde edilebilir. Nesneyi betimlemek adina
alani, yapisinin s1k111g110, sacilmast veya dagilmasi gibi Ozellikler ikili goriintii
tizerinde uygulanabilir [4, 28]. Moment degerlerinin hesaplanmasi gri tondaki oriintii

ozellikleri icin de kullanilabilir.

Video islevlerinin en iyi sekilde yapilabilmesi icin Oriintiiden cikarilan 6zelliklerin
oriintiideki nesnenin boyutundan, donmesinden ve 151k degisimlerinden bagimsiz
olmast saglanmalidir. Ayrica belirtilen bagimsiz olma kosullarina ek olarak
giirtiltiiye kars1 giirbiizliigii ve islem karmagikliginin az olmasi sistemin basarimini
etkilemektedir. Kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinin basarimlarinin hem islem
karmasikligi hem de belirleyici olma 6zelligi géz Oniinde bulundurularak ele
alinmasi gerekir. Bu nedenle daha giivenilir bir betimleme isteniyor ise Oriintiiler
daha fazla ve ayrintili bilgi ile tanimlanmalidir. Giivenilir bir sistem icin Ortiiniin
ozelliklerinin oriintiiyii en iyi sekilde tamimlamasi saglanmalidir. Gri tondaki ya da
renkli tondaki Oriintiilerin 6zelliklerinin ¢ikarilmas istatistiksel yontemlerle, moment

bilgileriyle ve dalgacik doniisiimii yardimiyla elde edilebilir [4, 28-46].

Oriintiiye ait istatistiksel bilgiler ile oriintiiniin betimlenmesi en temel oriintiiden
ozellik ¢ikarma yontemlerindendir [29-32]. Kumar ve Ramaswamy Oriintiiye ait
birinci derece ve ikinci dercece istatistiksel bilgilerinden faydalanarak boru

hattindaki akis1 algilamaya ¢alismiglardir [29]. Borchani ve Stamon yine istatistiksel
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ozellikler yardimiyla Orilintiileri simiflandirarak benzer Oriintiilere geri erisim
saglayacak bir calisma yapmuslardir [30]. Istatistiksel bilgilerin oriintiilerin
ozelliklerinin ¢ikarilmasinda faydali bilgiler sagladigi kaynak [29] ve [30]'da

goriilmektedir.

Istatistiksel bilgilerden farkli olarak literatiirde momentlerin hesaplanmasia dayali
yontemler de kullanilmaktadir [33-42]. Hu calismasinda geometrik moment
ozellikleri olusturarak geometrik Oriintiilerin ve alfabetik karakterlerin taninmasi
konusunu ele almistir [33]. Yapilan calismada geometrik momentlerin dénme,
Olcekleme ve yer degistirmeden degisimsiz bir tanimlama sagladigr belirtilmistir
[33]. Yang ve Albregtsen degisimsiz geometrik momentlerin hesaplanmasinda hizl
bir yontem Onererek ikili goriintiide gelistirdikleri hesaplama yonteminin dogru
sonuglar verdigini gostermislerdir [34]. Khotanzad ve Hong donme, 6lgekleme ve
yer degistirmeden degisimsiz Zernike momentlerinin hesaplanmasini sunmuslardir,
ayrica yaptiklar1 ¢alismada alfabetik karakterler iizerinde Zernike momentlerin
degisimsizlik oOzelliklerini ikili oriintiiler {izerinde test etmislerdir [35]. Zernike
momentlerin iglem yiikiiniin yiiksek olmasindan dolayr hizli bir sekilde Zernike
moment hesaplanmasint saglayan bir yaklasim Mukundan ve Ramakrishnan
tarafindan gelistirilmistir [36]. Gu ve ekibi [37] de Mukundan ve ekibi gibi Zernike
momentlerin hesaplanmasinda gelistirdikleri yontemi sunup daha once gelistirilmis
iki farkli Zernike moment hesaplama yontemi [36,38] ile hesap yiiklerinin
karsilastirmasin1 yapmistir. Mukundan ve ekibi ayrik Tchebichef polinomlarini temel
alarak dik moment fonksiyonlarimi [39] kaynaginda vermektedir. Bu calismada
Tchebichef momentlerin analitik 6zelliklerin korunmasinda geleneksel Legendre
momentler ile Zernike momentlerinden daha iyi oldugu vurgulanmistir [39]. Chong
ve ekibi yaptiklari calismada degistirilmis-Zernike'' momentlerin Legendre ve
Zernike momentlere gore hesap yiikiiniin fazlaligima ve karmasikligina deginerek
gelistirdikleri algoritma ile islemsel a¢idan daha verimli sekilde degistirilmis-Zernike
momentlerin hesaplanmasini gostermistir [40]. Gelistirilen yontem ikili ve gri
tondaki iki farkli goriintii tizerinde denenerek farkli derecelerdeki hesaplama zaman
farkli yontemlerin hesaplama zamanlariyla karsilastirilip yontemin hizina vurgu

yapilmistir [40]. Prokorp ve Reeves degisimsiz momentler, donel momentler, dik
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momentler, kompleks momentler ve standart momentleri incelemislerdir [41].
Yapilan calismada hangi tiir momentin {iistiin oldugu sdylenememektedir, fakat
yiiksek dereceli momentlerin giiriiltiiye daha hassas oldugu belirtilmistir [41]. Teh ve
Chin de geometrik, Legendre, Zernike, degistirilmis-Zernike, donel ve kompleks
momentleri inceyen bir calisma yapmuglardir [42]. Genel olarak Zernike ve
degistirilmig-Zernike momentlerinin digerlerine iistiinliik sagladig: belirtilmis, ayrica
degistirilmis-Zernike momentlerinin de Zernike momentlere gore giiriiltiiye daha az

duyarl oldugu yapilan ¢alismada vurgulanmstir [42].

Literatiirde burada anilan yontemlerin disinda da yontemler bulunabilir; 6rnegin
dalgacik doniisiimii de ozellik cikarmada sikca kullanilan bir yaklagimdir [43-46].
Sarlashkar ve ekibi dalgacik doniisiimii sonucu olusan ortalama goriintiiyii vektor
haline getirerek basit bir 0zellik ¢ikarma yontemi One siirmiistiir [43]. Bahsedilen
yontemde resmin boyutunun degismesi dalgacik doniisiimil ile olusturulan 6zellik
sinyalinin seklini degistirmemistir boylece boyuttan bagimsiz bir 6zellik yapisi elde
edilebilmistir [43]. Zhang ve ekibi yaptiklar1 siniflandirma caligmasi icin dalgacik
doniisiimii sonucu olusan alt goriintiilerin enerjilerini hesaplayarak 6zellik ¢ikarma
islemini  yapmustir ve bu Ozellikleri kullanarak simiflandirma islemini
gerceklestirmistir [44]. Bhagavathy ve Chabra dalgacik doniisiimii sonucu olusan
detay goriintiilerden her basamakta standart sapma degerlerini hesaplamislardir ve en
son ortalama goriintiiniin standart sapma ve ortalama degerini bularak goriintii geri
erisim sistemi i¢in 6zellik vektorii olusturmuslardir [45]. Liang ve Kuo dalgacik
doniistimii kullanilarak goriintii gosterim ve betimleme sistemi olusturmuslardir [46].
Dalga kilavuzu adi verilen sistem dalgacik doniisiimii ile sikistirilip sifreleme
asamasinda dalgacik uzayinda renk, oOriintii ve nesne sekil betimleyicileri ile

indekslenmistir [46].

1.4. Smiflandirma Calismalari

Smiflandirma  algoritmalar1  goriintli  geri erisimi  ve Oriintii-nesne  tanima
calismalarinin son basamagidir. Secilecek yontemler sistemin basarimini Snemli
olciide etkileyebilmektedir. Onemli olan eldeki 6zellik veri kiimesi ile beraber
kullanilacak simiflandirma yontemiyle siniflandirmanin basariminda en yiiksek

dogruluga ulasabilmektir. Farkli yapilari ile bircok smiflandirma algoritmasi
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mevcuttur [47-60]. Siniflandirmadaki basart kadar islem karmagikligi ve islem yiikii
de secim yaparken bir Olgiit olabilir. Literatiir taramasinin bu bdoliimiinde tez
kapsaminda da ele alinan en yakin komsu, Bayes ve yapay sinir aglar

siniflandiricilar tizerine durulacaktir

Smiflandirmada kullanilabilecek en temel yontem en yakin komsu yontemidir [47,
48]. Kaynak [49] ile en yakin komsu kuralinin oriintii siniflandirma yontemi olarak
analizi yapilmstir, ayrica k-en yakin komsu ve Bayes gibi yontemler de bu ¢alismada
incelenmistir [49]. Yeterli sayida ve diizgiin dagilmis verilerle en yakin komsu kural
siniflandirma c¢alismalarinda kabul edilebilir bir yontemdir [47]. Tsymbal ve ekibi
farkli 6zellik ¢ikarma yontemlerini en yakin komsu yontemi ile beraber kullanarak
siniflandirma ¢alismas1 yapmis, Ozelliklerin en yakin komsu kuralina gore
basarimlarimi incelemistir [50]. Mahar ve ekibi ise k-en yakin komsu yOntemini
kullanarak imza dogrulama islevini farkli Ozellik ¢ikarma yoOntemleri —1zgara
ozellikleri, global ozellikler ve Oriintii ©zellikleri- ile deneyerek yoOntemlerin

basarimlarini karsilastirmistir [51].

Smiflandirma c¢alismalarinda uzaklik bilgisi disinda istatistiksel ve olasilik
bilgilerinin yardimiyla da smiflandirma gergeklestirilebilmektedir [47, 48]. Ses
tanima alaninda giiriiltii sinyali {izerinde varsayim yapmadan sinyalin kendisinden,
oldugu haliyle, cikartilan 6zellikler yardimiyla siniflandirma islemi [52] kaynaginda
gerceklestirilmistir [52]. Yapilan calismada Bayes smiflanirici kullanan yeni bir
spektrografik maske kestirim yontemi sunulmustur ve giiriiltii kestirimi yapilmadan
sinyalin kendisiyle yapilan calismada gozle goriiliir bir basar1 saglanmistir [52].
Partridge ve Jabri ¢alistiklar1 yiiz tanima sisteminde bulduklar1 giirbiiz Mahalanobis
uzaklik Olciitiinii yine gelistirdikleri hiyerarsik 6zellik ¢ikarma yontemiyle beraber
kullanarak tanima islevini basarmislardir [53]. Gelistirilen algoritma farkli veri
kiimeleri {izerinde bir¢ok siniflandirma yontemi ile bagsarim ve hesap siiresi bazinda
karsilagtirilmistir [53]. Masip ve ekibi gercek zamanh yiiz algilama ve siniflama
yaptiklar1 calismada yiiz algilama igin ek Ozellikler ile gelistirilmis Bayes
siniflandiricidan ve yiiz siiflandirmak i¢in de en yakin komsu ydnteminden
faydalanip, gelistirdikleri yiiz algilama ve tamima sistemiyle kullandiklar1 veri
tabaninda yaptiklar1 testlerde yiiksek basarim elde etmistir [54]. Yiiz tanima

calismalar1 haricinde el yazisi ile karakter tanima iizerine siniflandirma islemini iki
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asamali sekilde yapacak yontemin gelistirilmesi [55] kaynaginda ele alinmustir.
Onerilen iki asamali yontemde ilk siniflandirma olarak sapmali sehir blogu uzaklig
ve ince siiflandirma i¢in de asimetrik Mahalanobis uzakligi yardimiyla test verileri

tizerinde cok yiiksek bir bagarim elde edilebilmistir [55].

Smiflandirma caligmalarinda arastirmacilarin en ¢ok iizerinde durdugu konulardan
birisi de sinir aglar1 yapisi ile siniflandirma, nesne veya oriintii algilama ve tanima
yapilmasidir [56-60]. Zhang yaptig1 ¢alismada siniflandirma iizerine sinir aglarinin
gelisimini aktarmistir [56]. Sinir aglart ve geleneksel simiflandirma yontemleri
arasinda baglantilari, siniflandirmada 6grenme ve genellemelerdeki ddiinlesmeleri,
ozellik secimi gibi konulara da yapilan tarama calismasinda deginilerek sinir
aglarinin siniflandirma agisindan kullanilabilirligi ele alinmistir [56]. Sonu¢ olarak
sinir aglar birgok siiflandirma caligmasi i¢in geleneksel siniflandirma yontemlerine
ek olarak tercih edilebilecek bir yontem olarak sunulmustur [56]. Rowley ve ekibi
yaptiklar1 ¢alismada sinir aglar1 yardimiyla yiiz algilama islemini gerceklestirmistir
[57]. Goriintiilerdeki yiiz olan ve olmayan alt goriintiiler kullanilarak egitilen sinir
aglar1 bulussal yontemsiz tek ag, bulugsal yontemli tek ag, iki agl karar mekanizmasi
ve li¢c agl karar mekanizmasi gibi farkli yapilar ile denenerek basarimlari farkli veri
tabanlarinda incelenmistir [57]. Sonug olarak [57] kaynaginda sinir aglar1 kullanarak
gelistirilen yiiz algilama sisteminin yiiksek basarim sergiledigi gozlemlenmistir.
Correia ve ekibi yaptiklart caligmada Oriintii iizerinde uyguladiklar1 dalgacik
doniisiimii yardimiyla elde ettikleri 6zelliklerle ¢ok katmanli sinir aglarimi egiterek
farkli yapida olusturduklar1 egitim modellerinin karsilagtirmasini yapmustir [58].
Gonzalez ve ekibi gelistirdikleri goriintii geri erisim sisteminde dairesel sablonlarin
histogramlarindan bulduklar1 dalgacik doniisiimii katsayilarini ¢ok katmanli sinir agi
modeli lizerinde kullanarak benzer ucak simiflarma veri tabanindan ulasilmasini
saglamistir [59]. Sahoolizadeh ve ekibi Gabor dalgaciklari yardimiyla gosterimini
yaptiklar1 goriintiilerde ¢ok katmanh sinir aglar1 yardimiyla yiiz algilamasi islevini

gerceklemistir [60].

1.5. Gozetleme ve Takip Uzerine Yapilmis Calismalar

Gozetleme islevleri iizerine literatiirde bir¢ok ¢alisma vardir. Trafik kontrolii, yangin

kontrolii, giivenlik, belirli bir hedefin takip edilmesi bu orneklerden bazilaridir.
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Biitiin bu calismalarda amac¢ en giirbiiz ve dogrulugu en yiiksek sonuclara

ulasabilmektir.

Hu ve ekibi [61] gozetleme konusundaki incelemelerini, nesne hareketlerinin
algilanmasi, nesnenin siniflandirilmasi ve nesne takibi basliklar1 altinda yapmustir.
Kaynak [61]’de belirtilen incelemelerde hareket algilama calismalar iic madde ile
ele alinmistir; arka plan ¢ikartma, zamana ait fark alma ve optik akis yontemleridir
[61]. Sekil tabanli ve hareket tabanli nesne siniflandirmasi Hu ve ekibi tarafindan
calismalarinda belirtilmistir [61]. Nesne takibi konusunda ise Hu ve ekibi dort
method incelemistir; bolge tabanl takip, aktif sinir tabanl takip, 6zellik tabanli takip
ve model tabanl takip [61].

Kontitsis ve ekibi [62] IHA ile gozetleme calismasinda yangin tespiti iizerine
calismistir. Kontitsis ve ekibi cekirdekli bolge biiyiitme yOntemini kullanarak
ayristirma islemi yapmustir ve bulanik siniflandirici ile bolgelerin yangin tehdidi olup
olmadigina karar vermistir [62]. Ayrica, yapilan calismada kullanilan 6zelliklerde

parametre se¢imi yapilirken genetik algoritmaya bagvurulmustur [62].

Kumar ve ekibi [63] havadan video gozetlemesi ve kullanimi {izerine bir incelemede
bulunmustur. Incelemede goriintiiyii ana bilesenlerine ayirmak iizerine durulmustur
[63]. Yapilan bu calismada goriintii iizerindeki ana bilesenler olarak zemin
geometrisi, hareketli nesneler, goriintiiye ait statik ve dinamik bilesenler ele
alinmistir  [63]. Gelistirilen yontemlerle birbirinden bagimsiz nesnelerin takip

edilebilmesi iizerine bir inceleme yapilmistir [63].

Cohen ve Meidoni gozetleme c¢alismalarinda hareketli nesnenin bulunmas: ve bu
nesnenin hareket yolunun tespit edilmesi {izerine durmuslardir [64]. Hareketin
algilanmasinda optik akis yonteminden faydalamilmistir [64]. Hareketli bolgelerin
birbiriyle baglantisim kurmak i¢in bolgelerin grafiksel betimlemesi ele alinmistir
[64]. Bu betimlemeleri diger goriintiiler iizerinde esleyerek hedef nesnenin
iligkilendirilmesi saglanmistir [64]. Ayrica bu iliskilendirme sirasinda hareketli
nesnenin sonraki goriintiilerde izleyecegi optimal yolun belirlenmesi saglanmistir

[64].
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Kang ve ekibi yiiksek paralaks'” iceren video goriintiileri iizerinde hareketin tespit
edilmesini saglayacak bir algoritma sunmustur [65]. Yaptiklart calisma sapma,
egilme, yakinlagma uzaklagma gibi yani kameranin ii¢ boyutlu eksende yapacagi
hareketlerde bile hareketli nesnelerin tespitini hedeflemektedir [65]. Bunu bagsarmak
icin optik akis tabanl hareketin filtrelenmesini saglayan bir algoritma gelistirilmistir
[65]. Bu algoritma kameranin {i¢ boyutta yaptig1 hareketlerin iki boyutlu goriintiide

olusturacagi kisitlamalara ragmen basarili sonuglar vermistir [65].

Degisen video goriintiisii ilizerinde dinamik katman gosterimine dayali hareket
algilama ve hareketin takibi Tao ve ekibi tarafindan gerceklenmistir [66]. Yapilan
calismada dinamik katman goOsterimine ait iic ana unsurun - hareket, iiyelik ve
gorliniis - her bir goriintii penceresinde tahmin edilmesine dair bir algoritma
kullanilmistir [66]. Bu ana unsurlar kullanilarak hedef hareketlerinin yeri goriintiide
tespit edilerek takip islemi yapilmistir ve bu algoritma havadan gozetleme igin

kullanilabilir bir algoritma olarak sunulmustur [66].

Goriildiigii lizere gozetleme islevleri arasinda takip islevi cok Onemli bir yer
tutmaktadir ve yeni yontemlerin gelistirilmesi agisindan insan veya ara¢ takibi
arastirmacilar tarafindan sikca ele alinmaktadir. Takip sistemleri nesnenin bir sonraki
pozisyonunun videodan gelecek goriintiideki bir sonraki cerceve i¢in tahmin edilmesi
ya da nesnenin goriintiideki pozisyonunun videodan gelen her cercevede o an tespit
edilmesi seklinde olabilir [67-70]. Takip islemlerindeki amag¢ ardigik goriintii
cercevelerinde takip edilmesi istenen nesnenin takip islevini en dogru ve hesap yiikii
acisindan da en az olacak sekilde tasarlanmasidir. Genellikle hesap karmasiklig
yiiksek olan algoritmalarin hesap yiikii diisiik olan algoritmalara gore takip
islevlerinde basarim acisindan daha iyi sonucglar vermesi beklenir. Ger¢cek zamanlh
tanima ve takip uygulamalarinin dogruluk ve islem yiikii gibi oOlgiitleri ele alirken
sistemin olabildigince yiiksek hizda caligmasi saglanmalidir. Yilmaz ve ekibi degisik
algoritmalarla gerceklenmis takip calismalarinin incelendigi bir literatiir taramasi

yapmustir [71].

12 Aciklama: gizlemci pozisyonun degismesi ile nesnenin gériiniimiiniin ve pozisyonunun degismesi
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Daha 6nce anilan kaynaklardan da gozlemlenebilecegi gibi gozetleme ¢alismalarini
gozlemcinin sabit oldugu gozetleme sistemleri ve gozlemcinin hareketli oldugu
gozetleme sistemleri seklinde iki ana gruba ayirabiliriz. Sabit kamera ile hareketli
nesnenin takibinde genellikle hareketli bolgenin bulunmasindan faydalanan
yontemler kullanilmaktadir [72-74]. Arka plan ve optik akis bilgilerinin kullanilmasi
hareketli nesnelerin algilanmasinda ge¢miste yapilan calismalarda sik¢a karsilasilan
yontemlerdir [67, 68, 72-77]. Elgammal ve ekibi gelistirdikleri yontemde arka plan
ve On plan sahnelerinin istatistiksel gosterimi ile parametrik olmayan cekirdek
yogunluk kestirimini kullanarak arka plan ve 6n plan modellemesi gerceklestirmistir
[68]. Lu ve ekibi yaptiklar1 calismada sabit kamerada hareket tespitinde basarimi
arttirabilmek icin gelistirdikleri algoritmada zamansal fark alma, optik akis ve cift
arka plan fark alma yontemlerini birlestirip hizli ve yiiksek dogruluk oranina sahip

bir sistem olusturmustur [75].

Sabit gozlemcilerden farkli olarak gozlemcinin de hareket ettigi durumlarda ardisik
video goriintiilerinde nesnenin hareketinin algilanmasi daha zordur, ciinkii kamera
hareketi nedeni ile nesnenin hareketi disinda bir de arka plan hareketi bulunmaktadir.
Bu nedenle sabit gozlemci sistemlerinde kullanilan algoritmalarin bir¢gogu hareketli
gozlemci sistemlerinde caligmayabilir. Kaaniche ve ekibi havadan alinan video
goriintiilerinde kenar-kose bilgileri yardimiyla grafik gosterimi yontemini kullanarak
hareketli nesnenin hareketli bir gézlemciden takip edilmesi islevini gerceklemistir
[76]. Yapilan calismada ilk asamada kenar bilgilerinden olusan iki alt kiimenin
olusturulmas1 vardir; arka plana ait bilgiler ve hareketli nesne veya nesnelere ait
bilgiler ve ikinci asamada iki altkiimeye ayristirma isleminin dogrulanmasi ile
sonuca gidilmistir [76]. Kaynak [77]’de sunulan {ic asamali yap1 ile hareketli bir
gozlemciden —havadan alinmis video goriintiiler- hareketli nesnenin algilanmasi ve
takip edilmesi saglanmustir [77]. Gelistirilen yontemde ilk olarak godzlemcinin
hareketinin {istesinden gelmek adina goriintiiniin kararlilastirilmasi1  {izerine
calistlmistir, ikinci basamakta normal akis ve iki boyutlu coklu-cerceve hareket
analizi ile hareketin bulundugu bolgelerin tespit edilmesi gerceklenmistir ve son
olarak da grafik bogum goOsterim yardimiyla optimal yolun belirlenmesi ile takip

islemi basarilmistir [77].

15



Hareketin algilanmasina dayali takip calismalar1 takip edilmek istenen nesnenin
hareketi yok ise basarisizlikla sonuglanabilir, ¢iinkii takip edilmek istenen nesne ile
arka plana ait hareket bilgileri benzer olacaktir. Bu eksikligin iistesinden gelebilmek
adina hareket bilgisine ihtiya¢ duymayan ve basarili takip islevlerinin
gerceklenmesini saglayan sablon esleme yontemi ele alinmistir. Sablon esleme
yontemi takip edilmesi istenen nesnenin hareketi olmasa bile nesneyi bulup takip
etme konusunda giivenilir bir yontemdir. Literatiirde bircok sablon esleme yontemi
ele alinmigtir [78-82]. Sablon esleme yonteminin en basit ve hizli kullanimi farklarin
kareleri toplami ve normalize capraz korelasyon degerlerinin esleme yapilmasi
istenen sablonlar icin hesaplanmasi seklindedir [78]. Bu yontemler video goriintiileri
tizerinde uygulanabilirlik agisindan kolay ve calisma hizi yiiksek algoritmalardir,
fakat nesnenin doniisiine ve boyutuna gore degisimsiz olmadigr gibi ek ozelliklerle
desteklenmedikce goriintii iizerindeki giiriiltiilere de giirbiiz degillerdir. Bu nedenle
Chen ve ekibi giirbiiz bir hata oOl¢iitii olusturmak i¢in farklarin kareleri toplami ve
mutlak farklar toplami yerine m-kestirici kullanarak giirbliz farklarin toplami
metodunu gelistirmistir [79]. Tang ve Tao ise sablon esleme yontemini sablonun
kendisi yerine sablonun Haar’a benzer ikili ozellikler" ile gosterimini kullanarak
gerceklemislerdir [80]. Kaynak [82] ile belirtilen istatistiksel sablon esleme
yonteminde sablona ait ortalama, sapma ve standart sapma gibi istatistiksel 6zellikler
hesaplanarak sablonlarin birbirine benzerligi belirlenmistir [82]. Referanslardan da
anlasilacagr [80-82] gibi histogram, istatistiksel ozellikler, doniisiimler ve olasi
bircok gosterim yontemi sablon esleme icin kullamildiginda iyi sonuclar elde

edilebilmektedir.

1.6. Tezin Icerigi

Donerkanat gibi IHA projeleri temelde iki calismayr kapsamaktadir. Birincisi
otomatik ve uzaktan kontrol, ikincisi ise gozetlemedir. Gozetleme islevlerinin en
belirgin konusu ise video goriintiileri {izerinde yapilan calismalar oldugu
goriilmektedir. Bu islevlere ornekler, hareketin algilanmasi, nesnenin goriintiiden

ayristirilmasi, nesnenin tespit edilmesi, nesnenin takip edilmesi, nesnenin

Ying. Haar-like binary features
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ozelliklerinin cikarilmasi ve nesnenin smiflandirilmasi calismalandir. Tezin igerigi

de iist diizey goriintii isleme islevlerinin video goriintiileri tizerinde gerceklenmesidir.

Literatiir taramasinda anilan kaynaklarda goriildiigii {izere hareket algilama, nesne
tespiti ve hareketli nesne takibi caligmalarina gozetleme ile ilgili daha Onceki
caligmalar referans olusturmaktadir. Projenin yapis1 bakimindan i¢ ortam denemeleri
diistiniildiigiinden ilk olarak i¢ ortam yapisina uygun olarak caligmalar yapilmstir.
Bu tez calismasi da donerkanat projesine yonelik olarak uygulanabilecek iki ana
calisma iizerine yogunlasmistir. Birincisi, i¢ ortamdaki havadan yeri gozetleyen
kamera ile alinan goriintiideki bir nesnenin ayristirilmast ve ara¢ olup olmadiginin
tespit edilmesidir. Ikincisi ise, bir IHA iizerine yerlestirilmis kamera ile havadan
alinan goriintiide 6nceden belirlenmis bir aracin takip edilmesi iizerine ¢alisilmastir.
Iki calisma da yapisi geregi IHA ile ilgili calismalardir ve bu nedenle donerkanat

tipindeki bir aracin gozetleme islevlerine yoneliktir.

Bolim 2’de dalgacik doniisiimii anlatilmigtir. Boliim 3 ayristirma islevlerinde
kullanilabilecek bazi yontemleri agiklamaktadir. Bolim 4’te goriintiiden Ozellik
cikarma yoOntemleri tizerine durulmustur. Bolim 5°te kullamilan simiflandirma
teknikleri hakkinda bilgiler verilmistir. Boliim 6’da tez kapsaminda uygulanan iki
farkli calisma ele alinmistir; birincisi ayristirma ve siiflandirma ve digeri ise nesne

takibi caligmasidir.
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2. DALGACIK DONUSUMU

Dalgacik doniisiimii sinyallerin 6zellikleri tanimlanirken ve sinyaller analiz edilirken
kullanilabilecek yontemlerden biridir [23-27, 43-46, 57-60, 83-86]. Giiriiltii azaltma,
goriintiiyli sikistirma, kenar ¢ikarma, 6zellik ¢cikarma gibi bircok konuda da dalgacik
doniisiimii  kullanilmaktadir. Dalgacik doniisimii  verinin farkli yelpaze ve
frekanslarda analizine olanak sagladigi icin kullamighh bir aractir [83, 84]. Bu
ozelligiyle dalgacik doniisiimii zamanda ve frekansta verinin incelenmesine imkan
saglar [83, 84]. Ayrica dalgacik doniisiimiiniin 6nemli iki 6zelligi bulunur ve bunlar

enerjinin korunumu ve enerjinin sikistirilmasi 6zellikleridir [83, 84].

Dalgacik doniistimii sinyali iki alt sinyale ayirir [83, 84]. Alt sinyallerden biri
sinyalin ¢Oziiniirliigli yartya indirilmis yaklasik degeridir digeri ise yine ¢oziiniirliigi
yartya indirgenen detaylari iceren alt sinyaldir [83, 84]. Bu ayristirma islemi, sinyali
alcak geciren ve yiiksek geciren siizgeclerden gecirdikten sonra elde edilen sinyallere
alt ornekleme uygulanmasi sonucu olusacak alt sinyalleri veren yapiya es degerdir
[83-85]. Bu ayrisim sinyalin farkli frekans gruplarinda ve farkli ¢oziiniirliiklerde
incelenmesine olanak saglar [83-85]. Bir seviyeli ayristirma islemi sonucunda
sinyalin ¢oziiniirliiii yariya iner, fakat frekans analizi acisindan bakildiginda frekans
cOziintirligti arttirilmis olunur [83-85]. Bu islemin diger bir faydasi da sinyali
coziiniirlik anlaminda iki farkli yariya indirgenmis alt sinyale ayirarak bu alt

sinyallerdeki frekans ¢oziiniirliigiinii arttirmis olmasidir [83, 84].

Dalgacik analizinde bircok fonksiyon yapisi bulunmaktadir, fakat olusturulan
fonksiyonlar her zaman genisletilmis ya da sikistirilmis temel fonksiyonu igerir [83-
86]. Dalgacik fonksiyonu bir¢ok sekilde secilebilir; katsayilarin se¢imine gore
frekans ve zaman ¢oziiniirliikleri ayarlanabilir [83-86]. Analiz yaparken unutmamak

gerekir ki zaman ve frekans ¢oziiniirliikleri ters orantilidir [83-86].

Dalgacik doniisiimii daha 6nce de belirtildigi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Goriintli islemede dalgacik doniisiimii yaparken ayrik dalgacik doniisiimii ele
alinmaktadir. Bu tezde dalgacik doniisiimii kullanilirken ayrik dalgacik doniisiimii
incelenecektir. Oncelikli olarak tek boyutlu ayrik sinyaller iizerinde doniisiim ele

almacaktir. Tek boyutlu doniisiim goriintii islemedeki iki boyutlu dalgacik
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doniislimiiniin temelini olusturmaktadir. Tezin bu kisminda c¢alismalarimizda da
yapisal olarak deneyerek kullandigimiz en basit iki dalgacik doniisiimii olan Haar

dalgaciklar1 ve Daubechies dalgaciklarindan Daub4 dalgaciklar aciklanacaktir.
2.1. Haar Dalgacik Doniisiimii

Haar dalgaciklar1 en basit yapidaki dalgacik doniisiimii aracidirlar ve bu dalgaciklar
Haar doniisiimii olarak da adlandirilabilir [83]. Biitiin dalgacik doniisiimlerinde
oldugu gibi Haar doniisiimii de sinyali boyutlar: sinyalin yaris1 olan iki alt sinyale
ayirir [83]. Alt sinyallerden biri ortalama veya yaklasik deger, digeri ise fark veya
detay bilgisini igerir [83, 85]. Haar doniisiimii ve olusturdugu sinyaller Walker’in da
gosterdigi gibi ele alinacak olursa [83], elimizde N elemanli tek boyutlu bir s sinyali

icin ortalama alt sinyali (2.1)’deki gibi hesaplanir [83].

_Som-1¥Som . _ 15

" V2

a 2.1

ceey

N
2

burada a,, s sinyalinden elde edilmis ortalama alt sinyalidir. Ayn1 s sinyali i¢in

olusturulacak detay sinyali ise (2.2) gibi hesaplanir [83].

a, =32m=1 "Sm g N

m N > (2.2)

burada d,,, s sinyalinden elde edilmis detay alt sinyalidir.
Denklemler (2.1) ve (2.2)’deki gibi ortalama ve detay olarak iki alt sinyalin

olusturulmasi bir basamakli bir Haar doniistimiidiir. Bir basamakli Haar doniisiimii

Walker’in [83] da belirtigi sekilde (2.3)’deki gibi gosterilebilir.
SL>(a1 a' ) 2.3)

burada H; birinci basamak dalagacik doniisiimii, a' birinci basamak ortalama alt
sinyali d' birinci basamak detay alt sinyalidir. Goriildiigii iizere s sinyali aslinda iki

alt sinyal ile tamamen kayipsiz olarak (2.4) seklinde tekrar olusturulabilir [83].
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+d -d ay/,+d ay/,,—d
S:(al 1 a—d; N/2TAN/2 AN/2 N/2j (2.4)

N I N1

Dalgacik doniisiimiiniin  onemli iki 0Ozelligi enerjinin korunumu ve enerjinin
sikistirtlmasidir [83]. Enerjinin korunumu a ve d sinyallerinin enerjileri toplaminin
gercek sinyalin enerjisine esit oldugu anlamina gelir. Enerjinin sikistirilmasi ise a
sinyalinin enerjinin biiyiik bir kismin1 icerdigini ifade eder, yani bu sinyal gercek
sinyalin yaklasigidir [83]. s sinyali, onun yaklasik ve detay alt sinyallerini (2.5)’deki

gibi verilirse:
s=(12,4,17,11)

a:(12+4 17+11j:(8‘/§’14\/§)

V22 (2.5)
12-4 17-11
d=| —=—— —— |=(4v2,3\2
()
s sinyalinin enerjisi (2.6)’daki gibi hesaplanir [83].
& = (122 +47 41124172 ) =570 (2.6)

&, s sinyalinin toplam enerjisi olarak hesaplanirsa, a ve d alt sinyallerinin enerjileri

de denklem (2.7)’deki gibi hesaplanir [83].

£ = ((8\/5)2 + (14ﬁ)zj =520
2.7)

Ga=((W2) +(2)" |50

Denklemler (2.6) ve (2.7)’den da goriilecegi gibi s sinyalinin enerjisi a ve d alt
sinyallerinin enerjilerinin toplamina esittir (2.8) [83]. Bu da enerjinin korunduguna

dair bir Ornektir.
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S =%atéa (2.8)

Sinyallerin enerjilerine bakildig1 zaman a alt sinyali s sinyalinin enerjisinin yaklagik
%91.23’iinii kapsamaktadir, yani yaklasik olarak s sinyalini temsil edebilmektedir
[83]. a alt sinyali olusurken enerjinin sikistirildigr goriilmektedir. Kalan kayip enerji
de d alt sinyalinde saklanmaktadir, boylelikle ayrisim yapilirken enerjinin biiyiik
kismi a sinyalinde, kalan kii¢iik kism1 da d sinyalinde kapsanarak enerjiye dayali bir
sikistirma yapilmis olmaktadir [83]. Denklem (2.1)-(2.4) ile belirtilen Haar dalgacik
doniistimiintinii  gerceklestiren birinci basamak Haar dalgaciklart Walter’in [83]

gosterdigi sekliyle (2.9)’da verilmektedir.

(2.9)

. A
I/IN/Z_(O’O’O’O”\/E’\/EJ

Denklem (2.2)’yi (2.9)’daki Haar dalgaciklar ile kullanarak gosterirsek birinci
basamak Haar doniisiimii sonucu olusan detay alt sinyalleri (2.10) denklemindeki

gibi gosterilir [83].

d, =sy, m=12..,N/2 (2.10)

burada d detay alt sinyali, m alt sinyale ait elemanin indeksi, N/2 alt sinaylin icerdigi
eleman sayisi, s dalgacik doniisiimii uygulanacak sinyaldir ve denklem (2.10)’da

€¢.2

gosterilen “” iglemi skaler ¢carpimdir.

Detay alt sinyallerinin Haar dalgaciklari ile hesaplanmasi gibi birinci basamak

sonucu elde edilen yaklasik alt sinyalleri de (2.11)’de gosterilen birinci basamak

Olcekleme sinyalleri ile bulunabilir [83].
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Denklem (2.1)’1 (2.11)’deki Haar dalgaciklar1 ile kullanarak gosterirsek birinci
basamak Haar doniisiimii sonucu olusan yaklasik alt sinyalleri (2.12) denklemindeki

gibi gosterilir [83].

=5 .
véz(o,o,i,i,.. ,0,0)
242
(2.11)
1 1 1
VN/Z —(0,0,0,0,...,—2,—2j
a, =s-v (2.12)

Daha iist seviyelerde Haar dalgacik doniisiimii yapabilmek icin Haar dalgacik
sinyallerini ve Olcekleme sinyallerini yapilarini koruyup boyutlart yariya indirecek
sekilde bir onceki Haar doniisiimiin olusturdugu alt sinyale uygulamak yeterlidir.
Birinci seviye Haar dalgacik doniisiimiinden elde edilen yaklasik alt sinyali
kullanilarak ikinci seviye yaklasik alt sinyali ve ikinci seviye detay alt sinyali elde
edilebilir. Sekil 2.6 tek boyutlu bir sinyal i¢in her seviyede yapinin nasil isledigi
izerine bir ornek teskil etmektedir [83-86].

LLL

LL
L LLH

Tek boyutlu LH

sinyal 3. Seviye
H .
2. Seviye
1. Seviye

Sekil 2.1. Tek boyutlu sinyal i¢in 3 seviyeli dalgacik doniistimii
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2.2. Daubechies Dalgacik Doniisiimii

Daubechies dalgaciklari da Haar dalgaciklart gibi tanimlanmir, fakat Haar
dalgaciklarindan farkli olarak icerigi ile sinyalden daha fazla eleman kullarak islem
yapilmasimi saglar [83]. Daubechies dalgaciklarinin bir¢ok c¢esidi bulunmaktadir.
Haar Doniisiim ile Daubechies doniisiim arasindaki fark olgekleme sinyalleri ve
dalgaciklarin tamimlanmasidir [83]. Tezin bu boliimiinde Daub4 hakkinda bilgi
verilecektir Daub4 dalgaciklart ve Daub4 i¢in kullanilan o6l¢ekleme sinyalleri

strastyla (2.13) ve (2.14)’de Walter’in da belirttigi sekliyle verilmistir [83].

{ (1—\/5 3-3 3+3 -1-3

= 9 b 9 ’0’0’0’0""3030’0’0
R N RN SN RN - j

A <[ 0,0,0,0123 B3 3033 133 60
NN IN N

(2.13)
. 1-3 V3-3 3+/3 -1-4/3
V2 =| 0.0.0,0,0,0,0,0,... , : :
427 427 a2 a2
. 1+93 3433 3=¥3 1293 (100 0.0.0.0
427 427 a2 42
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Denklem (2.13) (2.10)’da ve (2.14) denklemi de (2.12)’de kullanilirsa Daub4 ile
sirastyla birinci basamak yaklasik alt sinyali ve detay alt sinyali olusuturulur. Haar
dalgaciklarinin sahip oldugu enerjinin korunmasi ve enerjinin sikistirilmasi gibi
ozelliklere sahiptirtirler [83]. Ayrica, enerjinin sikigtirilmast sirasinda Haar
dalgaciklarindan farkli olarak ikiden c¢ok sinyal eleman bilgisini kullanarak

uygulanir. Boylece, olusan alt sinyaller daha fazla bilgi icererek olusturulur.
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2.3. Goriintii islemede Haar ve Daubechies Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii daha once de belirtildigi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Boliim 2.1 ve 2.2°de dalgacik doniisiimii tek boyutlu sinyaller icin ele alinmstir.
Goriintil islemede dalgacik doniisiimii yaparken yine tek boyuta indirgeyip doniisiim
aliabilir. Tek boyutlu doniisiim icin Oncelikle goriintiiniin iki boyuttan tek boyuta
indirgenmesi  gerekmektedir. Bunun i¢in c¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Goriintiideki  sekillerin ~ ozelliklerini  ¢ikarirken  goriintiiniin  tanimlanmasinda
kullanilan baz1 yontemler [87] sekli iki boyuttan tek boyuta indirgeyebilir ve bu tek
boyutlu veriler tek boyutlu doniisiimlerde kullanilabilir. Ayrica goriintii iizerinde

oldugu sekliyle de dalgacik doniisiimii uygulanabilir.

Uygulamalarimizda tek boyutlu sinyaller yerine, iki boyutlu veriler olan goriintiiler
iizerinde calisilmustir. Iki boyutlu dalgacik doniisiimii de goriintii /(x,y) olarak
tanimlanirsa, oncelikle /(x,y)’nin x eksenine gore dalgacik doniisiimii alinir, boylece
bir yaklasik goriintii, L,, bir de detay goriintii, H,, elde edilir [43]. L, goriintiideki
bilginin biiyiik bir kismini igerir, H, ise detay bilgilerini icermektedir [43]. L, ve H,
icin de bu islemden sonra y eksenine gore aymi sekilde doniisiim uygulanirsa
goriintiiniin 2-D dalgacik doniisiimii alinmig olur ve sonug olarak L,L., L,H,, H,L,,

H.H, seklinde dort adet alt goriintii elde edilir [43].

Orijinal
Resim
_ v .
X ekseninde
alt érnekleme Ly Hy
Y ekseninde
alt érnekleme Lily LHy Hily HxHy

Sekil 2.2. iki boyutlu dalgacik doniistimii
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Sekil 2.4. Araba goriintiisiiniin Haar doniistimii
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Sekil 2.6. Araba goriintiisiine ait 3 seviye Haar doniistimii



Sekil 2.7.. Araba goriintiisiine ait 3 seviye Daub4 doniisiimii

Sekil 2.2°de de goriildiigii lizere tek boyutlu sinyallerden farkli olarak iki boyutlu
sinyallerde Haar ve Daub4 dalgacik doniisiimii sonucu dort adet alt sinyal
olusmaktadir. Sekil 2.3 ile verilen goriintii iizerinde birinci seviye Haar doniisiimii
sonucu Sekil 2.4’teki alt goriintiiler, birinci seviye Daub4 doniisiimii sonucu Sekil
2.5’teki alt goriintiiler, {iciincii seviye Haar doniisiimii sonucu Sekil 2.6’daki alt
goriintiiler ve liclincii seviye Daub4 doniisiimii sonucu da Sekil 2.7 alt goriintiileri

elde edilmistir.

2.4. Gabor Dalgaciklar

Gabor dalgaciklar1 goriintii islemede etkili yontemlerden birisidir. Ayrica, Oriintii
analizinde cok 6nemli bir aractir. Gabor dalgaciklar oriintii ayristirma, yiiz ve nesne
tanima ve yliz takip etme gibi literatiirde bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir [26,
27, 88-93]. Gabor dalgaciklari sayesinde goriintiiniin uzamsal diizlemdeki yerel
frekans ve oryantasyon bilgileri incelenebilir [94]. Gabor dalgaciklar1 goriintiiniin

uzamsal yerellestirme, oryantasyon sec¢imi ve frekans karakteristigiyle gosterilmesine

27



olanak saglar ve goriintiide gizli kalan bilgilerin goriilmesine yardimeci olarak bir¢ok

uygulamada bu 6zellikleriyle faydali bir ara¢ olarak kullanilir [27].

Gabor dalgaciklari, Haar ve Daub4 doniisiimleri gibi goriintii {izerinde alt 6rnekleme
saglamaz, sadece goriintiiniin farkli frekans ve oryantasyon degerlerinde gdsterimine
yardimet olur; boyutun yartya indirgenmesi isteniyorsa ayrica Gabor doniisiimiinden

sonra alt 6rnekleme yapilmasi gerekmektedir [88-94].

Giivenilir bir sistem olusturabilmek i¢in basarimi arttirip azaltabilecek Gabor
dalgaciklarinin parametre secimi ¢ok dnemlidir, [91] ve [92] kaynaklarinda Oriintii
ayristirma i¢in optimal Gabor dalgaciklarinin bulunmasini ele alinmistir. Gabor

dalgaciklarinin analitik olarak gosterimi (2.15)’te verilmistir [90,93, 27].

"k,u,v "2 ((x—xc )2 +H(y=Ye )2 )

, 2
Wiy (xy) = e 20 X

2.15
. (2.15)

ej(Re(k,u,v )(x_xc )+Im(kﬂ,v )(y_yC )) _ 6_7

burada u osyantasyon parametresi, v Gabor dalgaciklarinin frekansa ait olgek
parametresi, x. ve y. iki boyutlu Gabor dalgacik maskesinin merkez noktasinin
bilgileri, o° Gabor dalgacik varyans degeri, j = V-1, Re(k,,,) k., degiskeninin reel
pargasi, Im(k,,) k,, degiskeninin sanal parcasi ve exp(—f/2) ise sifir ortalamay1

saglamak i¢in kullanilan katsayidir.

Denklem (2.15) v ve u degerleriyle farkli ol¢cek ve oryantasyonda Gabor
dalgaciklarinin maskelerini olusturmak icin kullanilan ana dalgacik denklemidir.
Denklem (2.16) ile gosterilen k,, Gabor dalgacik maskelerinin ana dalgacik
denkleminden farkli varyasyonlarla tiiretilmesini saglayan v ve u parametrelerine

bagh dalga vektoriidiir [90,93, 27].

Ky =k, (2.16)
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burada k, frekans ve ¢, oryantasyon degeridir, swrasiyla (2.17) ve (2.18)
denklemlerinde gosterilmektedirler [90,93, 27].

(2.17)

R

=" (2.18)

Denklem (2.17)’de, a olusturulacak Gabor dalgaciklarindaki maksimum frekans
degeri, f ise frekans alaninda dl¢ekleme faktorii v i¢in aralama faktoriidiir [90, 93,

27].

Sekil 2.8. Farkli1 6l¢ek ve oryantasyonlarda 64 x64 Gabor dalgaciklari
v ve u degerlerinin degistirilmesi ile olusturulan Gabor dalgaciklariyla goriintiiniin

gosterimini elde etmek icin (2.19)’deki gibi konvoliisyon islemi uygulanir [90, 93,
27].

C,u,v (x,y)zl(x,y)*l//#,v (x,y) (219)

burada * konvoliisyon operasyonu, /(x,y) orijinal goriintii ve C,,, ise v ve u degerleri

icin konvoliisyon sonucu olugan goriintiiniin gosterimidir.
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Sekil 2.9.v=0ve u =0,1,...,8 icin 24x24 Gabor dalgaciklar yiizeyleri

Sekil 2.10. v=1 ve u =0,1,...,8 icin 24x24 Gabor dalgaciklar yiizeyleri
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Sekil 2.11.v=2ve u =0,1,...,8 i¢in 24x24Gabor dalgaciklar yiizeyleri
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3. ARKA PLANDAN NESNENIN AYRISTIRILMASI

Nesnenin arka plandan ayristirilmasi islemi video ve goriintii isleme uygulamalarinda
sikca karsilagilan bir problemdir. Onemli olan en giirbiiz sekilde nesnenin
ayristirilmasinin saglanmasidir. Ozellikle gercek zamanli video uygulamalarinda
giirbiizliik kadar sistemin basarimi da ¢ok dnemlidir. Bu nedenle ¢alismalarda birden
fazla yontem denenerek sisteme giirbiizliik ve basarim bakimindan en iyi cevabi
verebilecek yontemler arastirllmalidir. Gozetleme calismalarinda nesnenin takip
edilmesini ve takip edilen nesnenin istenen smifa ait olup olmadiginin
anlasilabilmesi icin arka plandan ayirma islemi 6nemli bir yer tutmaktadir. Arka
plandan ayrilan oriintiiniin 6zellikleri kullanilarak goriintiide takip edilen nesnenin
bir onceki goriintiideki nesne ile benzerligi ve istenen sinifa ait olup olmadig1 gibi
islemler yapilabilir. Ozelliklerin ayirt edici olmasi icin kullanilan Oriintiiniin de
olabildigince nesneyi ya da istenen Oriintiiyii temsil etmesi gerekmektedir. Ornegin,
ayristirma islemi sonucunda nesnenin bir kismi da yok olursa takip islemi sekteye
ugrayabilir. Bu durum siiflandirmanin sonucunu da etkileyecektir, bu nedenle arka
plandan nesnenin ayristirilmasi bu tiir ¢alismalarin basarimi i¢in en Onemli

araclardan biridir.

Bu boliimde arka plandan ayirma islemleri i¢in Cekirdekli Bolge Biiyiitme (CBB),
Bulanik Bolge Biiyiitme (BBB) ve Gabor dalgaciklart yontemleri iizerinde
calisiimistir. CBB ve BBB yontemlerini Gabor dalgaciklarindan ayiran nokta, Gabor
ayristirma yonteminin biitiin goriintii izerinde yapilabilmesidir. Fakat, CBB ve BBB
arka plandan ayristirma isleminde, ayrisirmada kullanilmak iizere belirleyici bir ya
da birden fazla noktanin bilinmesi ya da secilmesi gerekir. Bu yontemler kullanicinin
ayrilmasini istedigi nesnenin kullanici tarafindan se¢ildigi uygulamalarda kullanici-
sistem etkilesimi ile nesneyi se¢gmesine olanak saglamaktadir. Ayrica, bu yontemler
arka planin karmasikligindan bagimsiz olarak basarimi  yiiksek sonuclar
verebilmektedir [6]. Gabor dalgaciklar1 arka planin karmasik oldugu durumlarda
ayirma islemini istenilen sekilde tek bir nesne i¢in yapamamaktadir. Goriintiideki
karmasikliga bagl olarak arka plana ait baz1 bolgeler de Gabor dalgaciklariyla elde
edilen ayristirma isleminin sonucuna katilabilir. CBB ve BBB’nin daha verimli
kullanilabilmesi i¢in optik akis ve Kalman ile olasi noktalar tespit edilip, bu

noktalarda uygulanacak ayristirma islemlerinde en iyi sonucu veren Oriintii takip
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sistemi elde edilebilir. Bu yontemle simiflandirma, gbzetleme ve takip islevinde i¢ ve
dis ortamdan bagimsiz 151k degisimlerine ve giiriiltiiye karsi en iyi sonucu veren

yontemin secilmesi amag¢lanmaktadir.

3.1. Bolge Biiyiitme

Literatiirde bolge biiyiitme yoOntemlerinden genellikle tibbi  goriintiileme
calismalarinda faydalanilmaktadir [6,95,96]. Bolge biiylitme yoOntemleri, nesnenin
arka plandan ayrilmasi zor olan karmasik yapidaki goriintiilerde kullanilmasi tercih
edilmektedir. Onemli olan, yapilan uygulamada noktalarin bolgeye ait olup
olmadiginin bilgisini veren iiyelik fonksiyonunun olabildigince giirbiiz sonug
vermesini saglamaktir [97]. Uyelik fonksiyonu secilen goriintii ve nesneye gore ayri
secilebilir. Bu sekilde daha iyi neticeler alinabilir. Biitiin resimde nesne iizerindeki
biitiinselligin ele alindig1 genel bir iiyelik fonksiyonu ile her nesnenin ayristirilmasi
saglanabilir. Burada da onemli husus biitiinsellik degerinin ayirt edici olabilmesidir.
Cok giiriiltiilii veya 151k degisimin fazla ve diizgiin yayilim gostermedigi resimlerde
nesnenin tam olarak arka plandan ayrilmasi saglanamayabilir. Ayrica bolge biiyiitme
yontemlerindeki diger Onemli nokta, ayni nesneye ait bolgelerin birlestirilmesi
islemidir. Birlestirme isleminde kullanilan kistas da sistemin dogru c¢alismasinm

etkileyen bir faktordiir.

Bolge biiyiitme yontemi uygulama bakimindan genis bir alana yayilabilir. Onemli
olan calisilan sisteme en uygun yapinin secilmesidir. Uyelik fonksiyonlarinin ve
bolgelerin birlestirilmesi kistaslarinin secimi diizgiin yapilirsa ¢ok iyi sonuglar elde
edilebilir. Bolge biiyiitme yontemlerinin en énemli sorunu ise biitiin resim iizerinde
calisildiginda hesaplama yiikiiniin fazla olmasidir. Bundan dolayr gercek zamanlh
uygulamalar i¢in islem basarimi bazinda kullanilabilir bir yontem degildir. Fakat
ayristirilmasi istenen nesne biliniyorsa ve o nesne iizerinde segili bir nokta ile
baslaniyorsa gercek zamanli uygulamalarda da kullanilabilir; bu sekildeki bolge
biiylitme yontemi literatiirde Cekirdekli Bolge Biiylitme olarak ge¢mektedir [5].
CBB yonteminin iiyelik fonksiyonunun geleneksel haliyle esik degeri ile
belirlenmesi yerine bulanik bir yapiyla ele alindig1 sekli Bulanik Bolge Biiyiitme
yontemi olarak bilinmektedir. Tezin bu boliimiinde ayristirma islemlerinde CBB ve

BBB yontemleri denenmistir.
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3.1.1. Cekirdekli Bolge Biiyiitme

CBB, bolge biiyiitme algoritmalari icerisinde en temel yontemdir [S]. Bolge biiyiitme
algoritmas1 da biitiin resimde CBB kullanilarak yapilabilmektedir. CBB icin
kullanilan iiyelik fonksiyonu alt-iist esik degeri ile noktanin bolgeye ait olup
olmadigini belirlemektedir. Yapilan calismalarda sistemin basariminin 6l¢iilmesi icin
goriintiiniin boyutu degistirilmeden algoritma calistirllmistir. Islem siiresinin uzun
olmasindan dolayr CBB algoritmasinda basarim iyilestirme islemine gidilmistir. Bu
siirecte iiyelik fonksiyonundan gecen noktalar isaretlenerek tekrar sorgulanmasi
engellenmistir, ayrica goriintiiniin boyutu kiiciiltilerek daha da fazla zaman
kazanilabilmektedir, boylece 6-8 saniye olan islem zaman sekizde biri ile otuz ikide
birine kadar azalabilmektedir. Degiskenligin sebebi nesnenin ve goriintiiniin

boyutlari ile alakalidir. CBB’nin s6zde kodu asagidaki gibidir [5]:

Nesne Uzerinde bir noktanin belirlenmesi (ait nokta)
Ait nokta olmayana kadar her bir ait nokta icgin
Her bir komsu nokta icin
Noktalarin idyeliklerini belirle
EJer ait ise
Bolgenin {iyesi yap
Dedilse
Bb6lge disi nokta olarak belirle

Goriildiigii iizere ait olan noktalar tekrar sorgulanabilir, bunu 6nlemek i¢in tiyelik
bilgileri belirlenen noktalar isaretlenerek bir daha sorgulanmamalar1 saglanmustir.

Degistirilmis hali ile CBB’nin sozde kodu asagidaki gibidir [5].

Nesne ilizerinde bir noktanin belirlenmesi (ait nokta)
Sorgulanmamis komsuluklarda ait nokta olmayana kadar her bir
ait nokta ig¢in
Her bir sorgulanmamis komsu nokta ig¢in
Noktayi ufranan nokta olarak isaretle
Noktalarin idyeliklerini belirle
Eer ait ise
Bolgenin {iyesi yap
Degilse
Bb6lge disi nokta olarak belirle

Farkl alt-iist esik degerlerine gore elde edilen ayristirmalara 6rnekler Sekil 3.2°den
Sekil 3.6’ya kadar verilen sekillerde gosterilmistir. Alt-iist esik degerleri sirasiyla 19,
25, 30, 35, 40 olarak ele alinmistir.
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Sekil 3.2°den Sekil 3.6’ya kadar olan sonucglardan da goriildiigii tizere alt-iist esik
degeri arttirildiginda elde edilen nesne ¢cok daha iyidir. Fakat, alt-iist esik degerinin
arttirllmas1 arka plandan bazi bolgelerin nesneye aitmis gibi goziikkmesine sebep
olabilmektedir. Ayrica arka plana kayma basladiginda sorgulanacak nokta sayisi
daha da artacagindan islem siiresi de artmaktadir. Diger bir sorun da 151k degisimin
oldugu durumlarda esik degeri ayn1 olan durumda bile nesne iizerinden secilen nokta

farkli ise ayristirma islemin sonucu degismektedir.

Gortldiigi tizere CBB yontemi ger¢ek zamanli 151k degisimi ve giiriiltiilerin ¢ok
oldugu goriintli uygulamalarinda sorun c¢ikarabilmektedir. Buna ragmen CBB
ayristirma islemi icin kullanilmasi uygun ve basarimu iyi bir yontemdir. Uzerinde
yapilabilecek iyilestirme c¢alismalar1 ile daha diizgiin sonuclarin elde edilmesi
miimkiindiir. Asagida aym esik degerindeki (Esik degeri = 19) farkli se¢cim noktalari
icin elde edilen sonuglar Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da verilmistir.

Sekil 3.1. Orijinal goriintii
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Sekil 3.2. CBB i¢in esik degeri 19

Sekil 3.3. CBB icin esik degeri 25
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Sekil 3.4. CBB icin esik degeri 30

g

Sekil 3.5. CBB icin esik degeri 35
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Sekil 3.6. CBB icin esik degeri 40

Sekil 3.7. CBB icin esik degeri 19 ile se¢ilmis nokta 1
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Sekil 3.8. CBB icin esik degeri 19 ile se¢ilmis nokta 2

Sekil 3.9. CBB icin esik degeri 19 ile se¢ilmis nokta 3
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3.1.2. Bulanmik Bolge Biiyiitme

Literatirde BBB yoOntemini kullanan bircok c¢alisma vardir [97-99]. BBB
algoritmasinda kullandigimiz iiyelik fonksiyonu, secilen pikselin renk bilgisini ve
secilen pikselin belirlenmis sinirlarda merkezinde oldugu Oriintiiye ait homojenlik
bilgilerini kullanarak bulanik mantik yardimi ile iiyelik bilgisini hesaplamaktadir
[97-99]. Secilen nesnenin on tanimli oldugu ¢alismamizda bulanik sistemde renk
bilgisine gore iliskilendirme kurma islemi basariyla sonu¢ vermistir. Sorgulanan
nokta CBB’ de alt-iist esik degeri araliginda ise aittir, degilse ait degildir seklinde
tanimlanmakta iken, BBB mantiginda ise bulanik yapi, noktanin bolgeye ne kadar ait
oldugunun bilgisini vermektedir [97-99]. Matematiksel anlamda O ya da 1 almak
yerine, bulanik mantikta O ile 1 arasinda iiyelik derecesi elde edilmektedir. Bu sayede
nesnenin de kendi i¢indeki biitiinselligi de goriilebilmektedir. BBB’ nin s6zde kodu

asagidaki gibidir [5,97-99]:

Nesne Uzerinde bir noktanin belirlenmesi (ait nokta)
Sorgulanmamis komsuluklarda ait nokta olmayana kadar her bir
ait nokta ig¢in
Her bir sorgulanmamis komsu nokta ig¢in

Noktayi ugranan nokta olarak isaretle

Noktalarain bulanik mantik yoluyla dyelik

derecesini belirle

Uyelik bilgisine gbre bdlgede isaretle

Yukaridaki BBB algoritmast kullanilarak elde edilen ayristirma sonuglarina nesne
tizerinden secilen farkli noktalar ile 6rnekler Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de verilmistir.
Sekillerde de goriildiigii tizere BBB yontemi nesne iizerinden segilen farkli noktalara

ayristirma isleminde iyi ve yaklasik ayni sonucu vermistir.

BBB yonteminin en onemli kismi1 bulanik yapinin ayarlanmasidir. Bu uygulamada
nesnenin rengi bilindigi i¢in bu bilgiye uygun parametre secimleri yapilmistir. Aracin
belirli bolgesindeki renk degeri secilerek bulanik mantik yapisi olusturulmustur.
CBB ile BBB karsilastirildiginda CBB, uygulama kolayligiyla 6ne ¢ikarken BBB ise

ayristirmadaki basarimi ile avantaj saglamaktadir.
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Sekil 3.10. BBB yontemi sonucu nokta 1

Sekil 3.11. BBB yontemi sonucu nokta 2
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3.2. Gabor Dalgaciklari ile Ayristirma

Arka planin diiz ve basit oldugu durumlarda, ayristirma islemi takip islemi icin
bagvurulabilir bir yontemdir. Burada 6nemli olan goriintiideki giiriiltiiye ve 1s1k
degisimlerine olan giirbiizlilk sistemin basarimim1 belirlemektedir. Yapilan
denemelerde esik degeri ve yerel esik degeri yontemleri giiriiltii ve 151k degisimlerine
istedigimiz diizeyde cevap verememistir. Fakat, kullandigimiz Gabor dalgaciklari
yardimiyla yapilan ayristirma islemi esik degeri ve bolge biiyiitme yontemlerine gore
basarim bakimindan daha iyi sonuglar vermistir ve nesne neredeyse tam olarak arka

plandan ayrilabilmistir.

Sekil 3.12. Gabor ayristirma sonuglari

Boliim 2.2.3’te Gabor dalgaciklar ile genel bilgilendirme yapilmistir. Bu boliimde
ise Gabor dalgaciklari ile goriintiiniin gosterimi ile ayristirmanin nasil yapildigi
aciklanacaktir. Arka plandan ayirma islemi goriintiiniin her bir 0Olgek ve
oryantasyondaki Gabor dalgacik gosterimleri toplanarak yapilmistir [27]. Farkh
Olcek ve oryantasyondaki Gabor dalgaciklarinin toplami sonucunda nesne arka
planin yok olmasiyla goriintiiden ayrilmistir ve belirgin hale gelmistir. Yapilan islem

asagidaki gibi ifade edilebilir [27]:
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K L

Gxy)= X 3 |Gy (x| (6)

v=0 u=0

burada G goriintiiniin K adet Olcek ve L adet oryantasyonundan olusan Gabor
dalgacik gosterimi, C,, v Olgeginde ve u oryantasyonundaki gosterimidir. K=2 ve

L=4 secilerek Sekil 3.12 ile gosterilen sonug elde edilmistir.
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4. OZELLIK CIKARMA

Ozellik ¢ikarma yontemleri goriintii isleme uygulamalarindaki biitiin halindeki bir
sistemin en onemli bilesenlerinden birisidir. Literatiirde 6zellik ¢cikarma konusunda
bircok yontemi bulunmaktadir [30, 35, 40-46, 80-82]. Video tabanli islevlerin en iyi
sekilde yapilabilmesi i¢in Oriintiiden ¢ikarilan 6zelliklerin oriintiideki temel nesnenin
boyutundan, donmesinden, birim dikliginden ve 1s1k degisimlerinden bagimsiz
olmast saglanmalidir. Ayrica belirtilen bagimsiz olma kosullarina ek olarak,
giirliltiiye kars1 giirbiizliigii ve islem karmasikliginin az olmasi sistemin basarimini
etkilemektedir. Bu nedenle kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinin basarimlarinin
hem islemsel karmasikligt hem de belirleyici olma 0zelligi goz Oniinde

bulundurularak ele alinmasi gerekmektedir.

Tez calismasi siiresince ilizerinde c¢alisilan 6zellik ¢ikarma yontemleri sunlardir:
Istatistiksel ozellik ¢ikarma metodu, dalgacik doniisiimii tabanli 6zellik c¢ikarma
metodu ve moment tabanli 6zellik ¢ikarma metodudur. Tezin bu boliimiinde {izerinde

calisilan bu metotlarin analitik altyapilar tamtilacaktir.

4.1. istatistiksel Ozellikler

Belirli bir bolgedeki nesnenin 6zelliklerinin tespit edilebilmesi i¢in kullanilan 6zellik
cikarma yontemlerinden en temel yaklasim olan istatistiksel o©zellik c¢ikarma
yontemlerinde, {i¢ seviyede Ozellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmektedir [4, 30]. Bu
seviyeler alt orta ve {iist seviye oOzellikler olarak tanimlanabilmektedir [4, 30].

Goriintii histogramina dayanan alt seviye 0zellikler sunlardir [4, 30]:

M=t=3"ih(i) 4.1)
STD=c=3Y" (i-7)"h(i) (4.2)
™ =¥7 (i-7) h(i) (4.3)
E ==Y h(i)log (h(i)) (4.4)

44



burada 4 iki boyutlu goriintii karesinin histogramini, M histogramin ortalamasini,
STD histogramin standart sapmasini, 7M {iiglincii moment ve E, birinci dereceden
entropi degerini belirtmektedir. Orta seviye oOzellikler gri seviye birlikte olusma
matrisi'® kullanilarak elde edilmektedir. Orta seviye ozellikler de asagidaki gibi

gosterilmektedir [30]:

H:#zizj(Mc(i’j))z

c

(4.5)
M (i, j) =221 (x,y) =i &I(x+Ax,y+ Ay) == j}
Xy
1 L-1,2 .
Cont = ——————=> v ok™ i i M (i, ]
N (L1 2 i jl=eMe () (4.6)
1
Ey=l-— 3.5 M (i, j)log (M, (i, j
2= (i. j)log (M, (i. })) 4.7)
1 . ..
Corr = NC xGy ‘le‘](l mx)(]_my)MC (l"])‘
1 .
mx:N_CZiZlec(l J)
1 I
m, :N_Czizj]MC (i, j) (4.8)
1
Oy :chz J(l_mx) MC(Z’])
7 1 . 2 ..
O'y_N—chzj(l—my) M. (i, )
1 1
LH=—%,% i~ Mc(i]
NI ) (i../) (4.9)
Dg:NLCziMC(i,i) (4.10)
1 .
U:inMc(z,l)z (4.11)

burada i ve j [100] ile belirtildigi gibi gri ton seviyeleri, Ax ve Ay [-1 0 1] degerlerini
alan degisim miktarlar1 [100] M, birlikte olusma matrisi [100], N, ise M,/ ’nin

elemanlarinin toplami, H tiirdeslikls, Cont kontrast, E, ikinci derece entropi, Corr

14 § .
Ing. co-occurance matrix
15 X
Ing. homogeneity
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korelasyon, LH yerel tiirdeslik, Dg yénliiliikl6, U ise esbig;imlilik17 degerleridir. Bu
tez calismasinda birinci ve ikinci seviye Ozellikler kullanilmistir. Bu nedenle iist

derece ozellikler ele alinmayacaktir.

4.2. Dalgacik Déniisiimii Tabanh Ozellik Cikarma Yontemi

Dalgacik doniisiimii farkli frekans coziiniirliigline sahip bilgilerin elde edilmesi
sayesinde oOzellik c¢ikarma yontemi olarak kullanilmaktadir. Bhagavathy ve
Chhabra’nin calismalarinda kullandigr yontem olan dalgacik tabanli Oriintii
ozellikleri c¢ikarma yontemi, dalgacitk doniisimden gelen  goriintiilerin
agirhiklandirilmis  standart  sapmalarinin = hesaplanip  bir  6zellik  vektorii
olusturulmasina dayanmaktadir [45]. Bhagavathy ve Chhabra’nin kullandig1 yontem

asagidaki gibi uygulanir [45]:

-  Oncelikle wuygulanacak dalgacik doéniistimii icin dalgacik
seviyesi L belirlenir

— L seviyesindeki dalgacik donilisimleri uygulanir. Her seviyede
daha O&nce de Dbelirtildigi gibi dalgacik doénilistimi uygulanan
gorintliye ait LH, HL, HH alt godrintiileri elde edilir, son
seviyede LH, HL, HH ile beraber son seviyeye ait LL alt
gorintliisi de elde edilir.

- Elde edilen her alt gorintiden agdirliklandirilmis standart

sapma dederleri ve son seviyedeki yaklasik goriintiiden ortalama
deger hesaplanarak 06zellik vektdri olusturulur.

Bhagavathy ve Chhabra’nin belirttigi gibi ozellik vektorii asagidaki gibi gosterilir
[45]:

tH HL _HH 1 v 1 gl _pH

O 5 O 5 O] s (oF s (o s (oF 5
1 1 1 502,502,702
X= 4.1)
1 £,H 1 ai—IL 1 O_iiH 1 O_£L SLL
HL-1 L1 oL oL

Uygulamalarda biitiin goriintii yerine ayristirilmis taninmasi beklenen belirli bir

sablonun oldugu Oriintii {izerinde bu doOniisimler uygulanmaktadir. Bu tez

' ing. directionality
"ing. uniformity
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calismasindaki uygulamalarda 1, 2 ve 3 seviye Haar ve Daub4 tiirli dalgacik

doniisiimler denenmistir.

4.3. Geometrik Momentler

Moment 6zellikleri goriintiiye ait donme ve konumdan degisimsiz 6zelliklerinin elde
edilmesini saglar. Boyut degisikligi ve acisal olarak donmeden bagimsiz olmayan
momentler, Hu tarafindan geometriden bagimsiz hale getirilmistir. Goriintii izerinde

ele alinan iki boyutlu momentler asagidaki formiil ile elde edilmektedir [101]:

NS ey (ny)

my,, = X"y g\Xxy

P20 220 4.2)
p,q=0,1,2,3,--

burada (x,y) goriintii koordinatlari, g goriintii, m,, ise p+g < n iken n. seviye moment
ifadeleri, ve N ile M ise goriintiiniin boyutlaridir. Momentlerin referans noktalarinin
merkeze tasinmasi durumunda moment ifadesi (4.3)’teki gibi olacaktir [4]. Bu
durumda olusan momentlere, merkez momentler adi verilmektedir [4]. Merkez
momentler goriintiiniin normal momentlerinin goriintii merkezine Stelenmesi ile elde
edilmektedir [4]. Bundan dolayr merkez momentler, goriintiiniin Gtelenmesinden

etkilenmemektedir. Normalizasyon islemi denklem (4.4)’te gosterilmektedir [4].

N—-1M-1
.
Ppg= 2 > (x=x)" (y-y) g(x.)
y=0 x=0
y =110 (4.3)
myo
y=—"L
myo
Q p+q+2
Mpg == 7=( > ), p+q=23... (4.4)
P00
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Hu tarafindan 6telemeden bagimsiz hale getirilen normalize merkez momentler

asagida verilmistir [4]:

& =110 + 702 (4.5)
62 = (1120 ~702)” + 407, (4.6)
oy =30 —2)" + (3021~ 1003 )° 4.7)
01 =(m30-2)" + (21— 103) (4.8)
#s = (30 =32 ) (130 —7712)((7730 —7712)2 =3(m1+ 703 )2)+
(3721 =1103) (21 —7703)((7730 ~h2)" = (21~ o )2) -
3 =(7720—7702)((7730 +m2)° = (2 +7703)2)+ “4.10)
Ay (130 +m2) (121 +7703)
61 = (371 —703) (M30 ~2) ((7730 +12)° =3(m1 +7703)2)+ i

2 2
(31721 =130 ) (1721 +7703)(3(7730 +112)" = (12 +703) ) :

4.4. Tchebichef Momentleri

Tchebichef momentleri, dogrudan goriinti koordinat uzay1r {izerinden
hesaplanmaktadir ve moment kiimesinde dikgenligini korumaktadir [39, 102].

Tchebichef momentleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir [39, 102].

o 1 N-1M-1
rq — ;(p,N)g(q,M) )Z:O ygo Ip (X—Xo)tq(y_yo)g(x,y) (4.12)

burada g(x,y) (NxM ) boyutlarindaki goriintiiniin gri seviye yogunluk fonksiyonu,

(x4, y,) goriintiiniin merkez noktasi ve 7, ise dlgeklenmis tchebichef polinomlaridir.

Olgeklenmis tchebichef polinomlar1 denklem (4.13)’te verilmistir [39, 102, 103].
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2
(2p—1)t1(x)tp1_(p_1)(1_(p_1) }pZ(X) (4.13)

burada p Tchebichef polinom derecesi olup p=2, 3, ..., N-1 degerlerini icerir. ty ve t;

ise denklem (4.14) ile gosterilmektedir [39].

to(x) =1
_2x+1-N (4.14)

Denklem (4.12)’de Tchebichef momentlerinin hesabinda kullanilan ¢ (p,N )

denklem 4.15 ile gosterilmektedir ve

N-1 2
£(pN)= 2 |ty () (4.15)

x=0
seklinde hesaplanmaktadir [39, 102, 103].

4.5. Zernike Momentler

Khotanzad ve Hong tarafindan gelistirilen Zernike momentleri, degisimsiz ozellik
cikarma yontemi olarak sunulmustur [35]. Zernike momentleri hesabinda kullanilan
Zernike karmasik polinom seti tamamen dikgen olan bir kiimede x ve y uzunluklari
belirtmek iizere x* + y* =1 olan bir egri icerinde gegerlidir [35] (Sekil 4.1).

Karesel bir sablonda elde edilen disk disinda kalan pikseller Zernike momentlerinin
hesaplanmasinda kullanilmayacaktir. Denklem (4.16)’daki gibi belirtilen Zernike

polinomlarinda, V,,(x,y), p moment derecesini ve ¢ moment tekrarlama derecesini

belirtmektedir [35, 41, 104-106].
Vg (%.3) =V, (0.6) =R, (p)exp(jq6) (4.16)
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burada p tamsay1 olup degeri p > 0’dir, ¢ moment tekrarlama derecesi olup aldigi
degerler p-g=cift tamsayr ve lgl < p sartlarim1 saglamalidir, p parametresi (x,y)
noktasinin Sekil 4.4’teki gibi sablonun merkezine olan uzakligidir,0 degeri p vektorii
ve x ekseni arasindaki saat yonii tersindeki a¢i degeridir (4.17) ve R,,(p) radyal

polinom fonksiyonu olup denklem 4.18 ile gosterilmektedir [35].

6 = arctan > (4.17)
X
lal
2 —s)! iy
Rpg(P)= 2 (-1) =) pr (4.18)
s=0 ,(p+|q|_ jy(p_|q|_ Jl
s 72 s | 5 s |

Denklem (4.18)’den de ¢ikarilabilecegi gibi R, ,(p)=R,, (p) dir. f(x,y) nin iki

boyutlu goriintii karesini tasvir ettigi varsayimi altinda Zernike momentleri goriintii

islemlerinde ayrik olarak ele alinacagindan asagidaki gibi gosterilebilir [35],

p+1

Apg =33 f(%.9)Vp, (p.6) (4.19)

ﬂ'xy

burada V'p,(x,y) ise V,,(x,y)’nin eslenigidir ve A,, ise p dereceli g tekrarlamali

Zernike momentleridir.

(0.-1)

(-1,0)

(0.1)

Sekil 4.1. Zernike moment i¢in sablon yapisi
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4.6. Degistirilmis-Zernike Momentleri

Degistirilmis-Zernike momentleri de hesaplanmasi itibari ile Zernike momentlere
benzer; birim cember icerisindeki noktalar icin hesaplama yapilir [35, 42].

Degistirilmis-Zernike momentleri denklem (4.20)’daki gibi hesaplanir [35, 40].

1 '
Z,, :%%%f(x,y)qu(p,H) (4.20)

burada Z,, p dereceli ve g tekrarlamali degistirilmis-Zernike momentidir, V,,(x,y)
degistirilmis-Zernike polinomu olup denklem (4.16)’daki gibi gosterilir [35, 40].
Fakat farkli olan degistirilmis-Zernike momentlerde kullamlan R,,(p) radyal
polinomudur (4.21) [35, 40].

r4| (2p+1-ys)!
R _ 1) : p=s 4.21
pq(p) s§0( ) s!(p+|q|+1—s)!(p—|q|—s)!p ( )

burada 0 < Igl < p ve p > 0 sartlar1 saglanmalidir ve Zernike momentlerde de
degistirilmis -Zernike momentlerde de hesaplama yaparken X4y > 1ise Vipg(x,y) =

0 saglanmalidir [35, 40].
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S. YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Tezin bu boliimiinde, projenin goriintii isleme safthasindaki nesne takibinde, hem
takip edilecek nesnenin siniflandirilmasi hem de takip edilen nesneye ait en benzer
Orlintiiniin bir sonraki video goriintiisiinde bulunmasinda kullanilabilecek yapay zeka
uygulamalarn iizerinde calisilmistir. Tez calismasinda en yakin komsu, en yakin &
komsu, Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) iizerine simiflandirmaya yonelik
uygulamalar denenmistir. Belirli sayida on tanimli nesne icin siniflandirma

caligmalar1 basariyla uygulanmistir.
5.1. En Yakin Komsu

En yakin komsu teknigi, en basit siniflandirma teknigidir. Oncelikle nesnelerin
siniflandirilmasi i¢in o nesneye ait olan ve farkli nesnelere ait olan 6zellikleri iceren
egitim verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Uzayda bu o6zelliklerin diizgiin dagilmasiyla
sonucun daha dogru olmasi1 saglanacaktir [47]. Egitim verisi olarak kullanilacak
verilerin Ozellikleri ile test nesnesinin Ozellikleri karsilastirilarak her test nesnesinin
egitim verilerindeki her nokta ile uzaydaki Euclid mesafesi hesaplanir ve bu
mesafelerden en kisa olan mesafe secilir [47]. Secilen nokta hangi sinifa ait ise test

edilen nesne de o sinifta kabul edilir. Euclid mesafesi su sekilde hesaplanir [4, 47]:

D= i +(fa— i) 4t (fy —in )2 5.0)

Burada f've j egitim ve test verisine ait 6zelliklerdir, N ise siniflandirilacak nesnelerin
tanimlanmasinda kullanilacak Ozelliklerin sayisidir; bir bakima o6zellik uzayinin

boyutudur ve D ise iki nokta arasindaki Euclid mesafesidir.
Iki 6zellikli iki nokta arasindaki mesafe icin Sekil 5.1°de bir ornek verilmistir. P; ve

P, noktalar1 x; ve x, Ozelliklerine sahip iki nokta olsun, bu iki nokta arasindaki

Euclid mesafesi d ile gosterilmistir.
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X1

P,

X2

Sekil 5.1. iki 6zellikli uzayda iki nokta arasindaki Euclid mesafesi

Smiflandirilmak istenen nesnelerden c¢ikarilacak Ozellikler degerleri itibariyle ¢cok
farklilik gosterebilirler. Her boyut farkli Olgeklerde olabilir. Bu da en yakin
komsunun hata yapmasina sebep olacaktir. Bu hatayr gidermek ve en iyi sonucu
almak icin biitiin boyutlar1 ayn1 6lgekte ele almak gerekir. Bunu saglamak i¢in her
ozelligin kendi icinde normalize edilmesi gerekir [47]. Ornegin her boyuttaki
degerler verilerin maksimum ve minimum degerlerine gore 1 ve -1 araligia
eslestirilebilir. Ozellikler normalize edilmeden en yakin komsu kullanilmamalidir,
buna gore iki 6zellikli 2 sinifli bir uzayda en yakin komsu kuralina Sekil 5.2°de bir
ornek verilmistir. Simifinin belirlenmesi beklenen nokta i¢in ona en yakin nokta

bulunarak karar verilmistir.

Sekil 5.2°de de goriildiigii gibi test noktasina en yakin nokta, cember sinifa ait bir

noktadir. Bu durumda test edilen nokta da ¢ember sinifa ait bir nokta kabul edilir.

X1

oO
OOOD

o ? o O

OA

© 04 0 _O

o}
O
o O O o
o 0 Bo o
O

g 0O O O

X2
Sekil 5.2. iki 6zellikli uzayda iki sinif icin en yakin komsu
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5.2. En Yakin k Komsu

En yakin k& komsu yapi itibariyle en yakin komsudan farkli degildir; sadece test
noktasi ile egitim noktalari arasindaki mesafeler hesaplandiktan sonra, secilen k
degeri kadar en kisa mesafeler belirlenir [47]. Secilen k nokta en ¢cok hangi smifi
iceriyorsa test noktasinin sinifi o kabul edilir. En yakin £ komsu veride giiriiltiilerin
oldugu durumlarda ¢ok kullanigh bir yontemdir [47]. En yakin komsunun yanlis
karar verebilecegi durumlarda en yakin k& komsu dogru siiflandirma yapilmasini

saglayabilir. Sekil 5.3’te bu duruma bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 5.3’te goriildiigii lizere test noktasina en yakin komsu ¢ember sinifina ait bir
noktadir. Aslinda sekilden de anlasilacagi gibi test noktasina en yakin nokta olan
cember noktast smiflandirma icin bir giiriiltii verisi kabul edilebilir. En yakin
komsuya gore aslinda yanlis bir siniflandirma yapti§imiz varsayilabilir, ¢iinkii
grafige bakarak test noktasinin aslinda kare sinifina ait olmasi beklenir. Burada 6rnek
olarak k=3 i¢in en yakin k komsu kurali uygulanirsa; test noktasina en yakin 3
noktanin 1 tanesi ¢cember 2 tanesi kare sinifina aittir. Bu durumda test noktas1 kare
sinifina ait bir nokta olarak siniflandirilacaktir. Verilen 6rnek icin en yakin 3 komsu

ile siniflandirma yapmak daha dogru bir sonug¢ alinmasini saglayacaktir.

X1
o (@)
o o O
o O
O OD
o}

@] OOODD
O O
o . ?7 O O
O A
O o O
© O

g 0O O O

X2

Sekil 5.3. Iki 6zellikli uzayda iki stmif i¢in en yakin k komsu

En yakin komsu ve en yakin k& komsu uygulamasi ¢ok kolay ve hizli tekniklerdir,

fakat bu tekniklerin diizgiin bir sekilde calismasi i¢in egitim noktalarinin 6zellik
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uzayinda diizgiin dagilmasi cok énemlidir ve egitim icin kullanilacak nokta sayisinin
yeterli sayida olmas1 gerekir, ayrica ozelliklerin normalize edilmesi gerekmektedir

[47].

5.3. Bayes Simiflandirici

Bayes siniflandirma yontemi de ¢ok yaygin ve temel bir siniflandirma bigimidir.
Egitim verisinde bire bir kiyaslamadan ziyade biitiin verilerin istatistiksel
ozelliklerinden faydalamilarak smiflandirma yapilmasi saglanir [48]. Tez siiresince
yapilan ¢alismalarimda da kullanilan sekliyle, 2 sinif iizerinden Bayes karar teorisi

tizerinde durulacaktir.

Bayes karar teorisinin agiklamalari ve formiilasyonlari Theodoridis ve Koutroumbas
[48] tarafindan gosterildigi sekliyle kullanilmistir. Theodoridis ve Koutroumbas’in
da tanimladig gibi eger w; ve w; iki farkli simif olarak ele alinirsa, bu iki sinifin
olasiliklar1 olan P(w;) ve P(w;) degerlerinin bilindigini kabul edelim [48]. Egitim
verisindeki her nesne x 6zellik vektorii ile betimlenmektedir [48]. Bilinmesi gereken
diger bir istatistiksel bilgi de 6zellik vektorlerinin simiflardaki dagilimini gésteren N
siiflt sinif-kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu p(xlw; ), i = 1, 2, ...,N olmalidir
[48]. Theodoridis ve Koutroumbas’in belirttigi gibi 6zellik vektorleri /-boyutlu
ozellik uzayinda herhangi bir degeri alabilirler [48]. Ozellik vektorleri ayrik
degerlere sahip oldugu durumlarda yogunluk fonksiyonlari, p(xlw; ), olasiliklar olur
ve P(x| w;) seklinde gosterilir [48]. Bu durumda kosullu olasiliklar1 hesaplamak igin

biitiin istatistiksel bilgiler elde edilmistir [48]. Bayes kuralina gore;

P(a )= P&12) P@) (5.2)
p(x)

burada p(x) x vektoriine ait olasilik yogunluk fonksiyonudur [48].

2
p(x)=> p(xlw) P(w;) (5.3)
i=1
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2 smif lizerinden Bayes karar teorisinin agiklamalar1 ve formiilasyonlar1 Theodoridis
ve Koutroumbas tarafindan gosterildigi sekliyle ele alinmustir. Theodoridis ve
Koutroumbas’in da belirttigi gibi Bayes smiflandirma kurali asagidaki gibi

tanimlanabilir[48]:

Eger P(@ 1X)>P(@, 1X) ise X w; siufina aittir

Eger P(@ 1X)<P(a» 1X) ise X w smufina aittir

Esitlik durumu karar verme icin sakincali bir durumdur ve tanimlanmak istenen
oriintli iki simifa da ait gosterilebilir ve karar esit bir sekilde asagidaki esitsizlige
dayanmaktadir [48].

pxlay) P(wy)2 p(x|a) P(w,) (5.4)

Eger ilk olasiliklar esitse, P(w;) = P(w;) =1/2, denklem asagidaki gibi olur [48].

rxlay) 2 p(xla,) (5.5)

Boylece maksimum icin arama x’deki kosullu olasilik yogunluk fonksiyonuna

dayanir [48].

Her siif i¢in esit olasilik varsayimi yapilirsa Bayes karar fonksiyonu asagidaki gibi

verilebilir [48]:

p(xlmy)= —%(x—‘ri)T >! (x—‘ri)j,izl,...,M (5.6)

1
(27[)1/2 |Z~|1/2 exp(
l

Burada 1=E[X] ®;’ye ait beklenen deger, X; kovaryans matrisi, ve || kovaryans

matrisinin determinant degerini gosterir. X; asagidaki gibi hesaplanir [48]:
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%i=E| =t x=7) | 5.7)

5.3.1. Minimum Uzaklk Siniflandiricisi

Theodoridis ve Koutroumbas’in gosterdigi lizere ayni kovaryans matrisi olan ve esit
olasiliklarda oldugu varsayillan simiflar igin aymrici fonksiyon asagidaki gibi

basitlestirilebilir [48].

rci(x)=—%(x—ri>T s x-1)) 5.8)

ZZO'ZI yapisindaki bir kovaryans matrisi i¢in x;(x)’nin maksimum degeri minimum
Euclid mesafesiyle ayn1 anlama gelir ve Euclid mesafesi asagidaki gibi ifade

edilebilir [48].

D =|x-1,| (5.9)

Buna gore oOzellik vektorleri ilgili olduklar1 noktalarin ortalamasina olan

uzakliklarina bakilarak siniflanir [48].

Diyagonal olmayan bir kovaryans matrisi i¢inse ayirici fonksiyonun maksimum

degerini bulmak aslinda minimum > norm bulmaktir, bu da aslinda Mahalanobis

uzaklig1 olarak bilinir ve asagidaki gibi gosterilir [48].

)1/2

D, =(x-1)" T (x-1y) (5.10)

Buradan anlagilacagi gibi minimum Mahalanobis uzakligini veren simf x 6zellik
vektoriiniin ait oldugu sinif olarak belirlenir. Esit olasiliklara sahip oldugu varsayilan

siiflar i¢in kullanilabilir bir siniflandirma bi¢imidir [48]. Mahalanobis uzakligi ve
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buna bagli ayirict fonksiyon olusturarak tez calismasinda bu siniflandirma yontemi

kullanilmastir.

5.4. Yapay Sinir Aglar

Siniflandirma ¢alismalarinda iki simifli (bir tane tanimli nesne / tanimli olmayan
nesne) ve c¢ok simifli (birden fazla sayida tanimli nesne ile iliskilendirme)
siniflandirma  uygulamalar1  iizerine c¢aligilmistir. Bu konuda bagvurulan
yontemlerden biri olan YSA farkli degerlerle agirliklandirilmis sekilde birbirlerine
baglanmis birden cok nérondan olusan matematiksel bir yapidir. YSA 6grenme,
iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, tahmin, 6zellik belirleme ve optimizasyon
amaciyla literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Oriintii tanima uygulamalarinda
kullanilan 6zellik vektorleri neredeyse her zaman cok boyutlu olmaktadir bu nedenle
uygulamalarda kullanilan YSA yapilari da cok girisli bir yapiya sahiptir. Sinif
sayisina gore YSA yapisi tek cikish ve cok cikish olabilmektedir.

Cok katmanli YSA modelinin calisma yapisini anlamak icin Oncelikle noéron
modelinin yapist anlagilmalidir. Sekil 5.6’da noron yapist [107] kaynaginda da

gosterildigi gibi verilmistir.

U @& %% b
S
u @ W3 &s) —— o

Un @ W-

£ ElEIE

Sekil 5.4. Noron yapisi

Yukaridaki sistemin veridigi ¢ikis cevabi (5.11) ve (5.12)’deki gibi hesaplanmaktadir
[107].
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N
S=Zwl-ul-—b (511)

i=1
burada u 6zellik vektorii ndron modeline girdi olarak verilmistir, w her bir girdi
elemani i¢in kullanilan agrilik vektorii, » noron i¢in esik degeri ve S toplayiciya ait
cikistir. Denklem (5.11) yardimiyla elde edilecek sistemin ciktisi (5.12) ile

verilmistir.

0=4(S) (5.12)
burada ¢ ndrona ait aktivasyon fonksiyonu ve o ise sistemin ¢ikis degeridir [107].

Yapay sinir aglarinda ¢alismalarda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir,
isaret fonksiyonunun tiirevinin her noktada tanimli olmamasindan dolay1
calismalarda aktivasyon fonksiyonu olarak isaret fonksiyonu yerine daha yumusak

gecisler saglamasi icin (5.13) ile verilen fonksiyon kullanilmistir [107].

2
S)= -1
5(8) X (5.13)

Tez caligmalarinda da kullanilan sekliyle iki smifli bir yapiyr ayirmak icin onemli
olan karar sinirinin olusturulmasidir [107]. En kii¢iik kareler yontemi de en temel
tekniklerden biridir ve yapay sinir aglarinin agirlik vektoriiniin giincellenmesinde de
basvurulmaktadir [107]. En kiiciik kareler yontemi iki simifli bir yap1 i¢in egim
diisimii  yonteminde (5.14)’teki maliyet fonksiyonun hesaplanip ve minimize

edilmesinde kullanilmaktadir [107].

I »
Jy=5e (5.14)

burada J, maliyet fonksiyonu ve e hata degeri olup (5.15)’teki gibi hesaplanir [107].
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e=d-y (5.15)

burada d girdiler i¢in néron modelinin vermesini istedigimiz ¢ikti degeri ve y ise

noron modelinin ¢ikt1 degeridir.

Egim diisimii yonteminde en kiiciik karesel hata degerine varmak icin maliyet
fonksiyonu kullanilarak parametre giincelleme denklemleri (5.16) ile verilmistir

[107].

9, 9y _ 3y dS _  d&

e =ne
awl awl BS awl ds

aJ, dy _ 9 95 d& (5.16)

o, = neﬂ = neﬂa—s —neds

Ab=— -
o T osa s

(D)

Denklem (5.16)’daki giincelleme degerleriyle parametre giincellemeleri (5.17)’deki
gibi yapilir [107].

leem _ wleskl + Aw1
yeni eski (5.17)

wy o = wyN +AWN

byeni :beski +Ab

Denklem (5.17)’deki yenileme islemi bu sekilde hata minimize edilene kadar devam
eder. Hatanin minimizasyonu saglandiginda elde edilen parametrelerle noron yapisi

kullanilarak siniflandirma gergeklestirilir.

YSA algoritma geregi yapilan hatayr minimize etmeye ¢alismaktadir ve bu hatanin
minimizasyonu sirasinda cesitli yontemler kullanilmaktadir. Kullanilan yontemler
yapay sinir aglarinin yakinsama hizim1 ve hatayr minimize edebilme oranini

etkilemektedir. Tez c¢alismasinda kullanilan YSA modeli ¢cok katmanli ileri siiriimlii
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sinir ag1 yapisindadir ve parametre giincelleme metodu ikinci seviyeden tiirev
bilgilerini i¢iren Levenberg-Marquardt (LM) minimizasyon teknigidir. LM ile
egitilen yapay sinir aglarindaki basarim yiiksek seviyelerde elde edilebildiginden
dolayr yapilan calismalarda siklikla kullamilmaktadir [56,108,109]. YSA
uygulamalarinda calismalarimizda da LM kullanilarak sonuc¢ elde edilmeye
calisilmistir. Levenberg-Marquardt tekniginde kullanilan masraf fonksiyonu [110]
kaynaginda da belirttigi sekliyle denklem (5.18) ile ¢ok ¢ikisl yapida tanimli bir hata
oOlciitii i¢in (5.19)’daki gibi verilebilir [110].

P =af-of
bol K 5.18)
p=1...,P
I de} 8611 de} |
ow;  Ow, owy
ded  de) ded
ow;  Ow, owy
aek ae% aek
ow;  Ow, owy
i= (5.19)
del el el
ow;  ow, owy
oed  9ef ded
ow;  ow, owy
deb  deb del
| dwp dwp owy |

Burada e,f degiskeni p oriintiisiinde k ¢ikis néronuna ait hata olciitii degeri, w; ise i.

noronunun agirhgidir [110].
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Hata fonksiyonu tekrarli bir sekilde minimize edilmeye calisilmaktadir. Yapay sinir
aglarinda baslangic noktast problemin ¢oziimiine etki ettiinden dolay:
minimizasyon isleminin tekrarlanmasi gerekebilir [108]. Minimizasyon islemi
sirasinda gerceklesen maliyet fonksiyonu kullanilarak parametre giincellemesi

denklem (5.20) ile verilmektedir [110].

eski

. -1
T
wr =w - (Jeski'leski + Zeskil) Jeskiﬂeski (5’20)

burada w agirlik parametrelerinin dizilmis vektor halidir, y adim biiyiikliigii ve ¢ ise

[110] ile gosterildigi gibi biitiin Oriintiilere ait ¢iktilarin oldugu (5.21)’de gosterilen
hata vektoridiir [110].

T
19:[611...6}{ ook o eIP...eII;} (5.21)

Cok katmanl tek ¢ikisl tek cikish siniflandirma gerektiren uygulamalarda kullanilan

YSA modeli Sekil 5.5°deki gibidir.

Sekil 5.5. Cok girisli tek cikishh YSA

Literatiirde ¢ok nesneli siniflandirma i¢in genelde kullanilan ¢ok ¢ikisli YSA yapist

Sekil 5.6 ile verilmistir.
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Sekil 5.6. Cok girisli ¢cok ¢ikish YSA

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6 {izerinde belirtilen u giris vektorii, Y girislere ait hesaplanan

cikis degeri ve ¢ ifadesi de transfer fonksiyonudur.
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6. UYGULAMALAR VE DENEYSEL SONUCLAR

Boliim 2’den itibaren bu boliime kadar iizerinde c¢alisilmis yontemler hakkinda
bilgiler sunulmustur. Boliim 1°de de belirtildigi lizere gozetleme islevleri bir¢ok
calismay1 biinyesinde barindirmaktadir. Tezin bu boliimiinde bu islevlerden ikisi ile
yapilan uygulamalar ele alinacaktir. Bu uygulamalardan ilki dalgacik yontemi ile
ayristirma ve ayristirilan oriintiiniin siniflandirilmasi iizerinedir. Ikinci calisma ise
havadan alinmig bir goriintiide secilen bir nesnenin akan goriintiiler boyunca takip

islevi iizerinedir.

6.1. Ayrnistirma - Simiflandirma Uygulamasi ve Sonuclari

Bolim 1’de ayrisirma ve siniflandirma {izerine literatiirde yapilmis c¢alismalar
hakkinda bilgiler verilmistir. Verilen bilgiler 1si8inda ayristirma caligmalarinda
dalgacik analizinden faydalanmanin iyi bir se¢im olacagi goriilmektedir. Buna ek
olarak yine parametreleri giincellenebilen filtrelerin kullanimi ayristirma c¢alismasi
stirecinde denemelerin daha rahat yapilabilmesini saglamaktadir. Bu sebeplerden
dolay1 yapilan ilk uygulamda ayristirma islevini gerceklemek icin Bolim 2.2.3’te
aciklanan Gabor dalgaciklart kullanilmistir. Ayristirma islevi Gabor dalgaciklar
Boliim 3.2°de belirtildigi gibi gerceklestirilmistir. Bir sonraki adim ayristirilan
oriintiiniin  6zelliklerinin ¢ikarilmasidir. Calismanin bu kisminda ayristirilmis
ortintiiden 6zellik ¢ikarabilmek i¢in Boliim 4.1°de aciklanan birinci ve ikinci derece
istatistiksel ozellikler kullanilmistir. Bir sonraki basamak ise elde edilen 6zelliklerin
siniflandirilmasidir. Siiflandirma islevi icin en yakin komsu, en yakin k komsu,
Bayes ve yapay sinir ag1 yontemleri denenmistir. Siniflandirma islevindeki amag

ayristirilan nesnenin ara¢ olup olmadiginin belirlenmesi olarak ele alinmistir.

Uygulama daha once de belirtildigi gibi goriintiideki nesnenin i¢ ortamda basit arka
plandan ayristirilmasi ve ayristirilan oriintiiden elde edilecek birinci ve ikinci derece
istatistiksel ~ yontemlerin  yardimiyla  farkli  smiflandirma  caligmalarinin
gerceklenmesidir. Bu ¢alismada dort farkli nesne kullanilmigtir. Bu nesnelerden biri
araba ve digerleri araba olmayanlar sinifina ait olmasi istenen ii¢ farkli nesnedir.

Uzerinde islem yapilan nesnelere ait resimler Sekil 6.1 ile verilmistir.

64



Sekil 6.1. Siniflandirmada kullanilan nesne resimleri

Ayristirma islemi Gabor dalgacilari, esik degeri belirleme ve bazi1 goriintii isleme
islemleri ile desteklenerek gerceklestirilmistir. Gabor dalgaciklart kullanilarak elde

edilen ayristirma sonuglar1 dort nesne i¢in de Sekil 6.2 ile gosterilmektedir.

Sekil 6.2. Gabor ayristirma goriintiileri
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Gabor dalgaciklar ile elde edilen on ayristirma isleminin ardindan nesneleri i¢inde
barindiran maskelerin elde edilmesi gerekmektedir. Bu asamada maskelerle elde
edilen oriintiilerden istatistiksel ozellikler ¢ikartilmaktadir. Maskeler belirli bir esik
degeri ve morfolojik islemlerle ayristirma isleminin tamamlandig ikili goriintiiler
sonucu elde edilmektedir. Ayristirma sonucu olusan bolgeyi kapsayacak bir alan
alinarak maskeler olusturulmustur. Maskelerin secimiyle elde edilen Oriintiilere

ornekler biiyiitiilmiis haliyle Sekil 6.3 ile verilmistir.

Sekil 6.3. Ayristirilmis nesnelerin sablonlart

Sekil 6.4’teki gibi elde edilen oriintiiler {izerinden istatistiksel o6zellikler c¢ikartilarak
nesnelere ait 6zelliklerin oldugu veriler olusturulmaktadir. Her bir oriintii i¢in (4.1)-
(4.11) denklemlerinde belirtilen 11 ozellik bulunduran vektorler olusturulmustur.
Elde edilen bu ozelliklerle siniflandirma islevinin gerceklesmesi saglanmistir. 100
tanesinin nesne olarak araba icerdigi ve 60 tanesinin diger nesneleri icerdigi 160 adet
egitim verisi kullamlmustir. Test islevini gerceklemek igin ise 67 adet araba
nesnesine ait ve 36 adet diger nesnelere ait veriler kullanilmistir. Bu boliimde ele
alinan biitiin siniflandirma yontemleri e8er test verisi araba ise +1 degilse -1 degeri
verecek sekilde olusturulmustur. Kullanilan yontemler ve sonuglar1 Cizelge 6.1 ile

gosterilmistir.

Sonuglardan da goriildiigi tizere en yakin komsu ve en yakin k£ komsu yontemleri
Bayes ve LM-YSA modeline gore kotii sonuglar vermektedir. En yakin komsu ve en
yakin k& komsu yoOntemlerinin iyi sonu¢ vermesi isteniyorsa oOzellik uzayinda
yeterince diizgiin dagilmis yeterli sayida egitim verisine ve ozellik vektorlerinin iyi
bir sekilde normalize edilmesine ihtiyac vardir [47]. Bu sonuglar yeterince

saglanmadiysa bu yontemlerle yiiksek dogruluk orani elde etmek miimkiin degildir.
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Cizelge 6.1. Siniflandirma sonuclari

Dogru Siniflandirma | Yanlis Stniflandirma Dogruluk

Sayisi Sayisi Oran1 %
En yakin komsu 85 18 82.52
En yakin 3 komsu 80 23 77.67
En yakin 5 komsu 83 20 80.58
LM-YSA 96 7 93.20
Bayes 100 3 97.09

LM-YSA yapist ile elde edilen siniflandirma %93.20 dogruluk orani ile tatmin edici
diizeyde ve en yakin komsu ile en yakin k komsu yontemlerine gore ¢ok daha iyidir,
fakat bu yap1 egitim ve test islemleri ele alindiginda daha fazla karmasikliga sahiptir
ve en iyi sonucu verecek yapinin elde edilmesi deneme yanilma yoluna baglidir.
Daha fazla egitim denemesi yaparak burda elde edilen basarimin {istiine ¢ikilmasi

gibi bir durumda olabilir.

Bayes smniflandiric1 olarak denklem (5.10)’da belirtilen Mahalanobis uzakligi
kullamilmistir. Eldeki verilerle yapilan siniflandirmada Mahalanobis uzakligi
kullanilarak yapilan siniflandirma islemi %97.09°1luk dogruluk orant ile en iyi sonucu

veren siniflandirma yapisi olmustur.

Bu uygulmaya ait sonuglar gostermektedir ki i¢ ortam caligmalarina yonelik olarak
gelistirilen algoritma donerkanat tipindeki bir IHA iizerine yerlestirilecek kamera ile
elde edilecek goriintiideki nesnenin ara¢c olup olmadiginin tespitinde kullanilarak

analiz yapilmasina olanak saglayacaktir.

6.2. Nesne Takibi Uygulamasi ve Sonuclari

Bu boliimde anlatilacak calisma orijinal goriintii yerine goriintiiniin gosterimi ile
sablon esleme yontemi icin oriintii Ozellikleri kullanilarak video iizerinde nesne

takibi islevinin basariyla gerceklestirilebilecegini gostermektedir. Calismadaki amac

videoda hareket edip park eden bir aracin akan goriintiiller boyunca takibinin
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saglanmasidir. Goriintiintin gradient tabanli Gabor dalgacik gosterimi {iizerinde

degistirilmis-Zernike ile sablon esleme yotemi algoritmasi gelistirilmistir.

Gelistirilen takip sisteminin ilk asamasi Gabor dalgaciklarinin birlesimi ile
goriintiintin gosterimidir. Gabor dalgaciklari ile goriintiiniin gosterimi elde edildikten
sonra gosterim lizerinde iki boyutlu gradient islemi uygulanarak x ve y eksenlerinde
iki farkli goriintii gosterimi elde ederiz. Gradient islemi sonucu elde edilen iki
gorlintiiniin ~ biiyiikliigli hesaplanarak goriintiiniin  gosterimi  i¢in son asama

tamamlanmis olur.

Sablon esleme yontemi i¢in kullanilacak sablon i¢in ilk cercevede nesnenin
tizerinden bir nokta secilir. Bu nokta ile sonraki ¢ercevelerde olasi sablonlardan
nesneyi bulmak icin kullanilacak arabaya ait sablon olusturulacaktir ve bu sablona en
benzer sablon bir sonraki cercevede bulunarak takip islemi gerceklestirilecektir.
Gelistirilen sistem c¢alismaya baglamadan Once arabanin {izerinde bir nokta secili
olarak girilmistir. Araca ait sablon secildikten sonra sablonun degistirilmis-Zernike
momentleri ¢ikartilarak ozellik vektorii olusturulur. iki ardisik cerceve arasindaki
hareket farkinin ¢ok fazla olmadigin1 varsayarak biitiin goriintii iizerinde en benzer
sablonu aramak yerine bir Onceki cercevede araca ait nokta c¢evresinde belirli
sinirlarda arama yaparak takip islemi gerceklestirilmistir. Sistemin basarimini
arttirmak i¢in altinci cergeveden itibaren aracin x ve y eksenlerinde onceki ii¢ hareket
degisimini kullanarak beklenen degisim hesaplanmaktadir. Bulunan beklenen
degisim degeri ile sonraki cercevedeki en iyi sablonu arama noktasi bulunmustur. En

benzer sablonun merkez noktasi goriintiide takip edilen nesne olarak isaretlenmistir.

6.2.1. Goriintiiniin Gosterimi

Takip algoritmasinin ilk asamasi olan goriintiiniin gosterimi icin de Gabor
dalgaciklarindan faydalanilmistir. Bu uygulamada kullanilan Gabor dalgaciklari 5x5
boyutunda se¢ilmistir. Denklemler (2.18)-(2.21)’de kullanilan parametrelerden v = 2,
u=1{0,1,2,34}, 0 =2z, a = n/2, ve f:\/2 olarak secilmistir. Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 ile

secilen parametrelerle olusturulan Gabor dalgaciklarinin reel kismina ait yiizeyler ve
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goriintiiler sirastyla verilmistir. Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de Gabor dalgaciklarinin sanal

kismina ait yiizeyler ve goriintiiler sirasiyla verilmistir.

Sekil 6.5. Gabor dalgaciklarinin reel pargasinin goriintiisii
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Sekil 6.7. Gabor dalgaciklarinin sanal parcasinin goriintiisii

70



Goriintiiniin gosteriminin ilk basamaginda elde edilen Gabor dalgaciklari ile goriintii
tizerinde konvoliisyon yapilmaktatir. Secilen parametrelerle bes adet goriintii elde

edilir. Gabor gosterimi secilen parametreler i¢in asagidaki gibi yapilir [27].

4
R (x,y) :ﬂZ::OHCﬂ,V(x’Y)H 6.1)

burada C,, (2.21)’de de belirtildigi gibi secilen v=2 ve u degerleri i¢in konvoliisyon
sonucu olusan Gabor dalgacik gosterimidir. Gosterim islevinin bir sonraki asamasi
Gabor dalgacik gosterimin iizerinde gradient operasyonunun uygulanmasidir. Bu
islem R" goriintiisiindeki degisimlerin hesaplanip detaylarin elde edilmesini
saglamaktadir. Goriintii tizerinde uygulanacak gradient operasyonu denklem
(6.2)’deki gibi tamimlanmaktadir [4]. Denklem (6.3) ile ayrik yapida gradient

operasyonu hesaplamasi verilmistir.

OR’
v_ | 8x|_| Ox
VRS gy]" SR (62)
oy
(x5 (Rv (x+Ly)-R"(x—1, y))
VRV X, = gx X,y = 2 '
=) L’y(x,y) (Rv(x,y+1)—R"(x,y—1)) 6.3)

2

Denklem (6.3)’de g.(x,y) (x,y) noktasinda x eksenindeki degisim ve gy(x,y) (x,y)
noktasinda y eksenindeki degisimlerdir. Goriintiiniin  gosterimi, elde edilen

degisimlerin biiyiikliigiiniin hesaplanmasi (6.4) [4] ile son bulmaktadir.

M (x) VR )| = e (63)° +.2, (63)° (6.4)

burada M(x,y) videodan alinan goriintiiniin gosterimidir. Takip algoritmasinda
siradaki islem elde edilen bu M goriintiisii izerinden sablon secerek degistirilmis-
Zernike momentlerinin hesaplanmasidir. Sekil 6.8, Sekil 6.9, Sekil 6.10 ve Sekil 6.11
sirastyla videodan alinan goriintii, goriintiintin ytikseltili grafigi, goriintiiniin Gabor
dalgacik gosteriminin yiikseltili grafigi ve son olarak goriintiiniin son gosteriminin

yiikseltili grafigidir. Video goriintiisiiniin kaynagi [76,111] ile aymdir.
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Sekil 6.8. Videodan alinan goriintii

400

Sekil 6.9. Videodan alinan goriintiiniin yiikseltili grafigi
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400

Sekil 6.10 Goériintiiniin Gabor dalgacik gosteriminin yiikseltili grafigi

400

Sekil 6.11. Goriintiiniin amaglanan gdsteriminin yiikseltili grafigi
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6.2.2. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma gelistirilen algoritmada sistemin basariminda etkili ve ©nemli
basamaklarindan birisidir. Secilecek 6zellik ¢ikarma yontemi sistemin basarimini
onemli Olgiide etkileyeceginden uygulamaya en wuygun yontemin segilmesi

gerekmektedir.

Daha 6nce de belirtildigi iizere takip algoritmasinda degisimsizlik 6zelliginden ve
151k degisimlerine  giirbiizliigiinden dolayr degistirilmis-Zernike momentleri
secilmistir. Degistirilmis-Zernike momentlerin diger momentlere gore basarimi daha
iyidir [40-42] ve Zernike momentlere gore giiriiltiilere kars1 daha dayanikli olmakla
beraber oOriintiiyli daha iyi betimleme o6zelligine sahiptir [40-42]. Degistirilmis-

Zernike momentlerin hesaplanmasi Boliim 2.6’daki gibi yapilmistir.

Secilen sablonun daha iyi betimlenmesini saglamak adina sablondan iki pencere
secilmistir. Tk pencere sablonun kendisi digeri ise ilk pencere ile ayn1 merkezli fakat
kenar uzunlugu bakimindan yaris1 biiylikliiktedir. Sekil 6.12°te sablon {izerinde
olusan pencereler gosterilemektedir. Iki pencere ile iki ozellik vektorii elde
edilmektedir. Sablonu betimlemek icin bu iki 6zellik vektorii ardarda eklenerek tek

bir 6zellik vektoriine doniistiiriilerek ozellik ¢ikarma islevi gerceklestirilmektedir.

5, S S
R
Fol I I,

Sekil 6.12. Sablona ait iki pencere se¢imi

Sekil 6.12°te de goriildiigii gibi sablonun ve ilk pencerenin boyu 17x17 ve ikinci

pencerenin boyutlar1 ise 9x9’dur.
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6.2.3. Sablon Esleme ve Nesne Takibi

Secilen sablon i¢in Ozellik vektoriinii olusturduktan sonraki basamak araca ait
sablona en benzeyen sablonu sonraki cercevede bulmaktir. Sonraki cercevedeki olasi
eslesebilecek sablonlar, secili sablonun merkez noktasinin c¢evresindeki noktalar
merkez alinarak olusturulmaktadir. Olas1 sablonlarin merkezleri x ve y eksenlerinde
secili sablonun merkezine maksimum 8 piksel uzakliktaki noktalardan
olusturulmustur. Boylece sablon esleme islemi i¢in secili sablon ile karsilagtirilacak
289 sablon bulunmaktadir. En benzer sablonu bulmak icin 289 sablonun
ozelliklerinden secili sablona en yakin sablon bulunmaktadir ve bu islem igin

farklarin kareleri toplami (6.5) kullanilmustir.

D(x,y) :ﬂx((f—t(x, y))T (f —t(x, y))} (6.5)

burada (x,y) olasi sablonun merkez noktasidir, D(x,y) secili sablonun 6zellik vektorii
f ile merkez noktasi (x,y) olan olas1 sablonun 6zellik vektorii arasindaki uzakliktir ve
A degeri ise uzaklig1 daha kiiciik degerlere 6l¢eklemek i¢in kullanilmakta olup degeri
107 olarak secilmistir. En benzer sablon D matrisindeki minimum degeri saglayan
(x,y) noktasinin merkezi oldugu sablon olrak secilir. Bu nokta takip edilmesi istenen

araca ait nokta olarak isaretlenir.

Isik degisimlerine ve nesnenin donme hareketlerinin yarattigi oriintii degisimlerine
daha diizgiin cevap alabilmek i¢in 6zellik vektoriiniin giincellenmesi gerekmektedir.
Fakat, baz alinacak 6zellik vektoriinii her sablon eslemede giincellemek yerine hata

olasiligin1 da azaltmak i¢in 7 ¢ercevede bir giincelleme yapilmustir.

Sistemin takip islevindeki calisma bagsarimini arttirmak igin altinc1 ¢erceveden
itibaren araca ait beklenen sonraki noktanin yeri hesaplanmaktadir. Oncelikle x ve y
eksenlerindeki beklenen degisim (6.6)’daki gibi bulunmaktadir ve beklenen degisim
degerleri secili sablonun merkez noktasinin degerlerine eklenerek sonraki

cercevedeki arama noktasi elde edilmektedir.
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3 3
3 KXy 3 kY
E{X}=t=— E{v}=*=— (6.6)
2.k 2
k=1 k=1

Burada E{X} ve E{Y} x ve y eksenlerindeki beklenen degisim degerleridir, X ve Y
onceki cercevelerdeki degisim degerleridir, k=1 en eski ¢cerceve ve k=3 ise en son
alinan cercevenin indeksleridir. Bulunan bu beklenen degisim degerleriyle arama

noksasi (6.7)’de gosterildigi gibi elde edilir.

S(x,y)=T(x.+E{X},y. +E{Y}) (6.7)

burada S(x,y) bulunan sonraki cercevedeki arama noktast ve T(x.y.) ise secili

sablonun merkez noktasidir.

Sonraki basamak ise arama noktasi cevresinde olusturulacak uzaklik matrisini
agirliklandirmaktir. Bu islem ile minimum uzaklik sonucu segilecek sablon icin
bulunan arama noktasina yakin noktlardaki eslenen sablon olma ihtimalini yiikseltip
uzak noktalarda eslenme ihtimali diisiirilmektedir. Agirlik fonksiyonu iistel bir

fonksiyon olarak asagidaki gibi secilmistir.

. 20 (6.8)

Olusturulan agirlik fonksiyonu minimum noktast 1 olacak sekilde yeniden

diizenlenmistir buna gore yeni agirlik fonksiyonu (6.9)’daki gibi olur.

h(x,
I(x,y)= If;(c hy)) (6.9)

burada [ kullanilacak agirlik fonksiyonu ve m(h) ise (6.8)’deki & fonksiyonunun
minimum degeridir. Sekil 6.14 (6.9) ile belirtilen [ agirlik fonksiyonunu
gostermektedir. Bu fonksiyon (6.5)’teki gibi hesaplanan wuzaklik {izerinde
kullanilarak yeni agirliklandirilmis uzakliklar elde edilir (6.10).
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W(x,y)=D(x,y)l(x,y) (6.10)

W(x,y)

20

y ekseni .
x ekseni

0 0
Sekil 6.13. Agirliklandirma fonksiyonunun sablonu

Denklem (6.10) ile elde edilen agirliklandirilmis uzaklik degerlerinde minimum
degere sahip nokta araca ait takip noktasi olarak secilir. Takip islevi bu sekilde

devam etmektedir.

6.2.4 Nesne Takibi Uygulamasimin Sonuclari

Gercek zamanli uygulamalardaki zorluk, iyi basarima sahip olan algoritmalar
gelistirirken hesaplama yiikiinii de minimum seviyede tutabilmektir. Gelistirilen
algoritma saniyede 5-6 cercevelik takip yapabilmektedir ki bu degerler gercek
zamanli uygulamalar icin kabul edilir Ol¢timlerdir. Sekil 6.14 gelistirilen
algoritmanin ¢esitli cercevelerdeki takibini gostermektedir. Goriildiigi {izere
gelistirilen algoritma basarili bir takip islevi gerceklestirmistir. Gelistirilen
algoritmaya ek olarak normalize edilmis capraz korelasyon (NCK) [78] ve iki
durumlu sablon esleme (IDSE) [112] yontemleri sisteme uyarlanip ayni sablon ve

arama boyutlariyla denenmistir. Bu sekliyle 3 algoritma da hata tespit durumunda
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basarisiz takip yapma olasilig1 cok yiiksek olacaktir. NCK hizli ve 151k degisimlerine
kars1 giirbiiz bir yontem olmasina ragmen donme hareketine gore degisimsiz degildir
[78]. Bu yontemin uygulanmasinin sebebi donme hareketine degisimsizligin takip
islevlerinde ne kadar 6nemli oldugunu gostermektir. Sekil 6.15 NCK yontemi ile
elde edilen takip sonuclarindan da anlagilacagi gibi takip edilen nesnenin donme
hareketi ile takip basarisizliga ugramistir. IDSE yontemi ile takip islevi, yontemdeki
vektor toplam hesabi frekans alani yerine uzamsal alanda yapilmasina [112] ragmen
saniyede 15 cerceve gibi yiiksek hizda basariyla gerceklestirilmistir. Sekil 6.16,

IDSE yontemi ile elde edilen takip sonuclarini farkli cercevelerde gostermektedir.

Belirtilen {i¢ yontemin incelenmesi takip edilen nesnenin video boyunca 5 ¢ercevede
bir yaklasik merkez noktasinin secilmesiyle yapilmistir. Secilen bu noktalara uzaklik,
hata Olciitii olarak belirlenmistir ve takip basarimlar1 bu hata Olgiitiine gore
belirlenmistir. Sekil 6.17 yontemlerin hata grafigini Cizelge 6.2 ise ii¢ yontem i¢inde
ortalama hata ve varyans degerlerini vermektedir. Sonuclar gostermektedir ki daha
yavas caligmasina ragmen gelistirilen algoritma takip islevinde en az hata ve en az

varyans ile en 1yi sonucu tiretmektedir.

Cizelge 6.2. Yontemlerin ortalama hata ve hata varyans degerleri

Ortalama Varyans

NCK 67.3539 665.9475
IDSE 9.1282 27.9134
Sunulan Yontem 4.3690 2.0517

Di1s ortama yonelik gelistirilen takip sisteminde sunulan algoritma kameranin
yerlestirildigi aragtan bagimsiz bir yapida oldugundan dolay1 projeye yonelik
donerkanat sistemi ve herhangi bir IHA icin de kullanilabilir. Sonug olarak dis
ortamda havadan alinan goriintiideki bir nesnenin kamerada takibi basariyla

saglanmistir.
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Sekil 6.14 Gelistirilen yontemin takip sonugclari
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Sekil 6.15 NCK sablon esleme yonteminin takip sonuglari
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Sekil 6.16 IDSE yonteminin takip sonuglari
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Sekil 6.17 Yontemlerin hata grafigi

6.3. Sonuc¢

Bu calismada gozetleme islevlerinde kullanilabilecek iki farklt uygulama
gelistirilmistir. Dalgacik doniisiimii analizinin goriintii ve video isleme sistemlerinde
farkli analiz imkdnm1 saglamasindan dolay1r dalgacik doniisiimii bir¢ok konuda
kullanilabilmektedir. Bu nedenle gelistirilen iki uygulamada da dalgacik
doniisiimiinden faydalanilmistir. 1ki ¢alismanin sonucu olarak Gabor dalgaciklarinin
goriintiiniin gosterimi konusunda faydali bir ara¢c oldugu gozlemlenmistir. Ayrica
Gabor dalgaciklart yardimiyla siniflandirma ve takip calismalar1 basariyla

gerceklenmistir.

[Ik calismada Gabor dalgacik gosterimi yardimiyla gerceklestirilen ayristirma
sonucunda elde edilen Oriintiilerin siniflandirilmas1 5 farkli yontem ele alinarak
karsilastirilmistir. Bayes ve YSA %90’mnin iizerinde gosterdikleri basarim ile
basarimlar1 yaklasik %80 civarinda olan en yakin komsu, en yakin 3-komsu ve en
yakin 5-komsu yontemlerine gore cok daha giivenilir olduklarini gostermislerdir.

Bayes yontemi ise karsilastirilan yontemler arasinda en iyi sonucu vermistir.
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Gradient tabanli Gabor dalgacik gosteriminin kullanildig1 sablon esleme yontemi ile
gerceklestirilen takip sistemi de video cerceveleri boyunca nesnenin takibini
basarmistir. Ayrica, sisteme uyarlanan NCK takip islevini gerceklestirememistir ve
IDSE yontemi sunulan algoritmaya gore takip islevini hizli gerceklestirmesine
ragmen takip sirasindaki hata varyans degeri daha yiiksek olmustur. Sunulan
algoritma diisiik hata varyans ve ortalama degerine sakiptir. Gelistirilen yontem daha

yavas calismasina ragmen daha diizgiin bir takip islevi gerceklestirmistir.

Belirtilen iki uygulamada da donerkanat tipindeki bir IHA diisiiniilerek
tasarlanmistir. Iki calismada da goriintiiler havadan yeri gozetleyecek sekilde ele
alman goriintiilerdir. Ik calismada i¢c ortam sartlari ile gerceklestirilmistir, ikinci
caligmada ise dis ortamda bir IHA iizerindeki yeri gozetleyen kamera ile havadan
alinmis goriintii kullanilarak nesne takip islemi basarilmistir. Gelistirilen iki yapr da
donerkanat tipindeki bir IHA sisteminde gozetleme islevleri olarak kullamilabilir. iki
uygulama ile tezin amaci olan donerkanat aracina yonelik video islevlerinin

gerceklenmesi saglanmistir.
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