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Nesnelerin uzun siireli takip edilmesi eski bir arastirma konusu olmasina ragmen arastirmacilarin
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gelmektedir. Bu ¢alismada tahminsel yontemler arasinda adi anilan, durum uzay degiskenlerinden
yararlanarak takip konusunu ilgilendiren dinamikleri modelleyen parcacik filtresi ile nesne takibi
gergeklestirilmistir. Pargacik filtresinde, parcacik agirliklarinin belirlenmesinde kullanilan 6l¢iim
modelinde yenilikler sunularak nesnenin yapisal 6zelliklerinin kullamldigi SSIM benzerlik
katsayis1 ile birlikte adaptif  histogram esitlemesi ve nesne merkez bdlgesinin
agirliklandirilmasi temeline dayanan yeni bir 6l¢lim modeli gelistirilmistir. Yapilan deneysel
sonuglar, 6nerilen nesne takip yonteminin klasik takip performansini en az %18.59 oraninda
arttirdigi gézlemlenmistir.

Long Time Object Tracking Using Structural Features With Particle
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Although long time tracking is an old research subject, itis stillamong the research
subject actively attracting the attention of researchers and it is one of the research topic many
studies conducted about. Object tracking with particle filter, known to be among stochastic
methods, models dynamics related to tracking subjects by taking advantage of state space
variables, implemented in this study. Presenting improvements in the measurement models used
to determine the weight of the particles, a new measurement model based on structural features
of similarity coefficients used by SSIM with adaptive histogram equalization and weighting
center of the object has been developed in The Particle Filter. Experimental results show that the

proposed measurement model in object tracking increase classical tracking performance by at
least %18.59.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Nesne takibi uygulamalar1 giivenlik, insan bilgisayar etkilesimi, video indeksleme, performans analizleri,
akill ara yiizler, video sikistirma gibi genis bir alanda giincel ve etkili ¢oziimler iiretmek adina aragtirma
konularma yon verici nitelikte c¢alismalarda bulunmaktadir. Hakkinda pek ¢ok c¢alisma yapilmis,
problemlere yeni yaklagimlar ve ¢oziimler getirilmis olmasina ragmen nesne takibi problemi takip edilecek
nesnenin ve dig etkenlerin durumuna gore oldukca karmasik, zaman ve islem giicii gerektiren bir duruma
biirlinebilir. Bahsedilen zorluklardan dolay1 uygulama gelistiriciler zorluklar1 kismen dahi olsa azaltmak
adina nesne takibini iyi tanimlanmis ve iyi kontrol edilen ortamlar i¢inde gergeklestirme yoluna
bagvurmuslardir [1]. Bu durum takip isleminde kullanilan modelin yiiksek oranda dogrusal oldugu
varsayimini kabul etmekle birlikte uygun sartlar altinda basarili olabilecek yontemleri sonug¢ vermistir.
Bununla beraber takip isleminde kullanilan modellerin tiimiiniin dogrusal oldugunu varsaymak gercek
hayat i¢in cogu zaman miimkiin degildir. Onerilen takip algoritmalari sinirli durum ve kosul altinda basari
saglarken dogrusal olmayan sistemler ile karsilasildiginda takip isleminde hatalar meydana gelmektedir.
Bu ¢alismada dogrusal olmayan sistem yapisina uygun nesne takibi konusunda basari ile uygulanmis olan
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PF incelenerek takip performansini arttirmak adina yeni oneriler ve yaklagimlar sunulmustur. Deneysel
sonuglarda Onerilen yontemlerin takip performansinda en az %18.59 oraninda iyilestirme igeren sonuglar
verdigi tespit edilmistir.

1.1. Parcacik Filtresi ile Nesne Takibi (Object Tracking With Particle Filter)

Literatiirde PF ile nesne takibi konusunda onerilmis algoritmalarla siklikla karsilasmak miimkiindiir [2].
[3] numarali calismada, PF kullanilarak nesne takibi ger¢eklestirilen yontemler incelenmis ve okuyucularin
bilgisine sunulmustur. Genellikle nesne takibi probleminde karsilasilan durumlar, dogrusal olmayan sistem
modeline sahip, Gauss dagilimi ile ifade edilemeyen, tek veya ¢ok modlu yapilar olarak kargimiza
cikmaktadir[4]. PF ile nesne takibi sirasinda uygulamaya 6zel yapinin ve dzniteliklerin kullanilmasi takip
performansi agisindan 6nemli yere sahiptir. Uygulamaya 6zel yapiyi belirleyen kriterlerin basinda ise takip
sirasinda kullanilacak olan nesneye ait 6zniteliklerin belirlenmesi ve kullanim sayilabilir. PF ile nesnelerin
takibinde yaygin olarak kullanilan 6zelliklerden biri nesnenin renk bilgisidir. Renk bilgisi nesnenin poz
degisiklikleri, yar1 kapanma ve o6teleme gibi durumlarda ayirt edici bilgiler sundugundan takip sirasinda
tercih edilebilecek 6nemli bir 6zniteliktir. Bu amagla [5] ile yapilan ¢alismada nesne 8x8x8 lik RGB
histogram demeti olarak ifade edilerek nesneye ait sonrasal dagilim 200 adet pargacik kullanilarak takip
islemi gerceklestirilmistir. Bununla birlikte [6]'de RGB renk histogramlar1 yerine HSV renk uzayina ait
10x10 HS ve 10 demet V kanalina ait histogram demetlerinin kullanimi yoniinde ¢alisma yiiriitiilmiistiir.
Sabit olarak belirlenen histogram demetleri yerine bu islemi otomatik olarak yapacak model secimi
onerilerini [7]’de gérmek miimkiindiir. Her ne kadar renk bilgisi uygulamalarda en ¢ok tercih edilen ayirt
edici ozellik olarak karsimiza c¢iksa da nesne ve arka plan renklerinin ayni olmasi, karmasik arka plan
imgelerinde kaybolmalar ve nesnenin goriiniisiindeki bozulmalar s6z konusu oldugunda yanlig tahminlere
sebebiyet veren durumlar olusmaktadir. Problemin ¢6ziimii adina arastirmacilar nesneyi tek bir 6znitelik
ile takip etmek yerine birden fazla 6zniteligin takip edildigi yapilara yonelmislerdir [8]. Bu takip edilen
ozniteliklere 6rnek vermek gerekirse renk bilgisine ilave olarak hareket, ses, nesnenin kenar bilgisi, sekil,
cevrit gibi nesneye ait ayirt edici 6znitelikler siralanabilir.

PF ile nesne takibinde uygulama gelistiricilerin 6nem vermeleri gereken bir diger dnemli husus ise
parcaciklarin agirliklandirilmasinda kullanilan 6l¢iim modeli yardimiyla benzerlik tahmininin yapilmasidir.
(8)’de goriilecegi lizere benzerlik tahmini p(zk|x,‘;) parcaciklarin agirliklandirilmasinda kullanilan bir
terim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Takip sirasinda pargacik agirliklarinin etkiledigi iki 6nemli konu
vardir. Dolayist ile benzerlik tahmini bu iki konuyla dogrudan iliskilidir.

Birincisi par¢acik agirliklari pargaciklarin yeniden 6rneklenmesinde kullanilmaktadir. Yeniden 6rnekleme
sayesinde iyi olan parcaciklarin sayisinin arttirilmast ve kotii olanlarin yok edilmesi veya sayisinin
azaltilmas1 hedeflenmektedir. Iyi olan parcaciklarin yeniden &rneklenmesi nesneye ait takip isleminin
zamanla performansinin iyilestirilmesi sonucunu doguracaktir.

Ikincisi tiim pargaciklara ait agirlik degerleri olasilik yogunluk fonksiyonu tiiriinden ifade edildiginden
dolay1 parcaciklarin agirliklarinin ortalama degeri durum tahminini yani nesnenin yoriingesine ait tahmin
degerini ifade etmis olacaktir [9].

Benzerlik tahmini en fazla hesap maliyeti gerektiren boliim oldugundan ger¢ek zamanli sistemlerin tasarimi
asamasinda dikkat edilmesi gereken konular arasinda yer almaktadir. Bu ¢alismada PF, Optik Akis yontemi
ile birlikte kullanilmigtir. Nesnenin hareket ve konum belirleme probleminde optik akis kabul goéren
yontemler arasindadir [10]. Modern optik akis temelli hesaplama yontemleri gercek zamanli ve yiiksek
dogrulukta tahminler sundugundan dolay1 goriintii isleme konusunda iyi sonuglar vermektedir. Optik akis
yonteminin PF ile kullanimi adina [11]'de PF ile kullanilabilecek optik akis temelli li¢ ayr1 gozlem modeli
sunulmustur. PF ile el takibi yapan [12]’te optik akis yontemi kullanarak hareket modelinin yapisi izah
edilmistir. PF'nin temel c¢alisma prensiplerini anlama adina 6n hazirlik olarak yapay olarak firetilen iki
boyutlu sinyaller iizerinde pargacik filtresi ile takip islemi gergeklestirilmistir [13]. PF ile nesne takibi iki
boyutlu sinyaller ilizerinde PF'nin uygulanmasi isleminden ¢ok daha karmagik ve hesaplama maliyeti
gerektiren kosullar1 barindirmaktadir. iki boyutlu sinyallerin PF ile takibi sirasinda (1) ile gosterilen
X, durum vekt6riimiiz nesnenin konum bilgisinden (x,y) olusmakta iken, nesne takibi sirasinda x; durum
vektoriimiiz tasarima bagli olarak nesnenin konum bilgisine ilave olarak hiz, ivme, renk, olcek, rotasyon
vb. gibi degiskenleri ihtiva edebilmektedir. Durum vektoriiniin boyutundaki artis dogal olarak hesaplama
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maliyetinde artiglar1 sonug verecektir. Karmagikliktan kasit ise, durum vektoriiniin tasarima baglh olarak
iceriginin belirlenmesi ile ilgili caligmalar ifade etmek i¢in kullanilmustir.

Makalenin geri kalan kismi su béliimlerden olugsmaktadir: 2. Béliimde PF’nin genel yapisi, 3. Béliimde bu
calismay1 motive eden nedenler, 4. Boliimde oOnerilen sistemin var olan yapilardan farki, 5. Boliimde
Onerilen sistem ile ilgili karsilastirma sonuglar1 ve performans degerlendirmesi, 6. Boliim sonug ile ilgili
degerlendirmeler, 7. Boliim makalede kullanilan kisaltmalar ve 8. Bolimde calismada yararlanilan
kaynaklar ile ilgili bilgiler sunulmustur.

2. PARCACIK SUZGECI GENEL YAPISI (BASIC STRUCTURE OF PARTICLE FILTER)

Sekil 1°de genel yapisi gosterilen PF dogrusal olmayan sistemlerin tahmininde basari ile kullanilmaktadir.

t+1 animna ait
gikanm

Gézlem t+1

Sekil 1. PF'nin genel yapist

En genel ifadesiyle filtreleme islemi, gegmis durum ve en son gecerli 6l¢iim degeri kullanilarak sistemin
gizli olan en son durum tahmin degerinin elde edilmesi islemi olarak tanimlanabilmektedir [14]. Durum
tahmini p(x;|x:_1, zo.¢) seklinde olasilik yogunluk fonksiyonu olarak ifade edilip tasarima bagl olarak, t
anindaki x, durum ve z, gozlem verileri farkli 6geler olarak secilebilirler. z, gozlem verisi giiriiltiilii
Olclimleri iceren sensér ve donanimlardan okunan verilere karsilik gelmektedir. PF ile hedeflenen bir
sistemin analizi i¢in en az iki modele gereksinim duyulmaktadir. (1) ve (2) nolu denklemler sirasiyla
bahsedilen zamana bagli durum gegis ve 6l¢ciim modeline ait esitlikler olarak kabul edilirler.

Xk = fre(Xk—1,Vk-1) 1)

Xk , Vg1 sirastyla sistemin k anindaki durum degerini belirten bir vektor, sistem giiriiltiisiinii gosteren
vektor olarak bilinmektedirler. x; durum vektoriinii olusturan degiskenlerinin gizli ve gézlemlenemeyen
degiskenlere sahip oldugu ve durum ile ilgili bilgilerin yalnizca giiriiltiilii 6l¢iimler iceren 6l¢iim modeli (2)
ile elde edilebildigi varsayilmaktadir. f}, ise zamana bagli, dogrusal olmayan durum ge¢is fonksiyonunu
belirtmektedir.

z = hy O, ) (2)

7, 6l¢lim modeli, hj, 6l¢iim fonksiyonunu ve ny ise 6l¢giim giiriiltiisiinii gésteren 6l¢iim fonksiyonuna ait
vektorler olarak adlandirilmaktadirlar. Bir sonraki durum degerine ait tahmin islemi 6nceki durum ve yeni
Olctim degeri ile gerceklestirilmeye calisildigindan problem Bayes Teoremine uygun nitelige doniismiis
olacaktir. Hedeflenen sonrasal dagilim “ p(x; | z1.,)” Bayes yaklagimiyla rekiirsif olarak iki adimdan olusan
hesaplama adimiyla gerceklestirilebilmektedir.

Birinci adim tahmin adim olarak adlandirilip k — 1 aninda hedeflenen p(xy|z;.x—1) dagilimini, (3) ile
ifade edilen esitlikte p(xj_1|2Z1.x—1) degeri kullanilarak elde etmeyi amag edinmektedir.

p(xi|z1:6-1) = fP(xk.|xk—1)P(xk—1|Zl:k—1)dxk_1 (3)
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P(Xk_1121.5x—1) degeri Bayes Kurali’nin rekiirsif yapisinda dolay1, p (x| x,—1) degeri ise (1) ile belirtilen
esitlik yardimiyla hesaplanan degerlerdir.

Giincelleme adimu ise bir 6nceki adim olan tahmin adimindan elde edilen deger ve yeni 6l¢iim (z, ) degerleri
kullanilarak (4) yardimiyla x;, {izerinde sonrasal dagilimin hesaplanmasi olarak ifade edilmektedir.

p(xi|z1:1) @ p(zk|xk)p(xklzl:k—1)dxk_1 (4)

Filtreleme isleminin dogrusal olmayan sistemler i¢in uygulanmasinda tahmin ve giincelleme adimlarim
analitik olarak yerine getirilmesi her zaman miimkiin olmay1p problemin ¢6zliimii adina tahminsel yaklagim
yontemini benimseyen Monte Carlo Yontemleri tercih edilmektedir. SIS, Ardisik Monte Carlo
Ornekleyicileri arasinda bu konuda en basit yapida olan metot olarak anilmaktadir. SIS’e ait temel mantik
k — 1 anindaki sonrasal dagilimi p(xg.x—1|21.x—1) agirliklandirilmis 6rnekleme seti {xé: K—1s w,i_l}liilveya
parcacik ile rekiirsif olarak gilincellenerek bir sonraki k anindaki sonrasal dagihm p(xq.x|z;.,) elde
edilmeye caligilmaktadir. Parcaciklara ait agirliklar ZiW,‘; = 1 seklinde normalize edilmektedir. En son
durumu ifade eden k anindaki sonrasal dagilima ait gosterim (5)’te sunulmustur.

p(Xo:kZ1.1) = Z?Izsl W}i5 (xO:k - x(i):k) (5)

Hedef dagilimdan 6rekleme yapmanin zor oldugu durumlarda taslak dagilimdan 6rnek secilmesi yoluna
gidilmigtir. SIR olarak adlandirilan PF’nin bu tiirevinde hedef dagilim p, yerine, taslak dagilim g, ’ten
ornekler segilerek durum tahmin yapilmaktadir. Orneklerin q(xg.x|z;.x) ile ifade edilen 6nem yogunluk
fonksiyonundan segildikleri diistiniildiigiinde pargacik agirliklar1 (6) ile ifade edilen esitlik yardimiyla
hesaplanabilir.

i p(x(i):k|Z1:k)
g q(x(l):k|zl:k)
Agirliklarin giincellendigi denklem ile islem yapabilmek igin sisteme ait sonrasal dagilimi p(xg.x|21.1);
P(X0.k-1121:-1)s PZr|x1), P(x) | x5—1) ile belirtilen olasiliksal formdan olusan bilesenlerle ifade etmek

gerekmektedir. Elde edilen yeni 6lgiim degerleri kullanilarak Bayes Kurali yardimiyla agirliklar (7) ile
belirtilen esitlik seklinde ifade edilebilmektedir.

(6)

p(Z|xicJp (i1
q(xllc|x(l):k—1' Zl:k)

(7)

Wi X Wi _q

Daha da ileri gidip 6nem yogunluk fonksiyonunun q(xy|Xo.x—1, Z1.k) = q(Xx|Xx—1,Zx) yapisinda oldugu
kabulii yapilirsa agirlik giincelleme islemi tiim ge¢mis yerine sadece bir onceki durum ve son Olgliim
degerleri ile hesaplanabilecek hale doniistiiriilmiis olacaktir. k anindaki parcaciklara ait agirliklar, k-1
anindaki agirliklar kullanilarak (8) ile belirtilen esitlik yardimiyla hesaplanabilecektir.

p(Zi|xic ) (xilie—1)

q(xlic|xlic—1fzk)

Wi X Wi _q

(8)
Filtrelenmis sonrasal dagilimimizi

~ Vs i I
H =
p(xlzip) = ¥ 1 Wi o (xk xk_) 9)

formunda yazip pargacik sayimizi sonsuza gidiyor kabul ettigimizde sonrasal dagilimin en yakin degeri
elde edilmis olunacaktir. Bu ¢calismada PF nesne takibi isleminde kullanildigindan dolay1 pargaciklar1 hedef
nesneyi ifade eden durum vektoriinii iceren agirliklandirilmig set olarak ifade etmek miimkiindiir.
Yontemimizde nesneye ait durum bilgisi; nesnenin konumu (merkez noktasi), nesnenin hareket hizi ve
nesneyi ¢evreleyen dikdortgenin yiikseklik ve genislik bilgilerinden olusmaktadir. Dolayisi ile her bir
parcacik takip edilmek istenen nesneyi temsil eden hipotez olarak diisliniilebilir. Sonrasal dagilim
agirliklandirilmis pargaciklar tiirlinden 6rneklenmis olmaktadir.
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3.CALISMAYI MOTiVE EDEN NEDENLER (REASONS MOTIVATED THIS WORK)

Genel olarak nesnenin durum tahminini yapmayi ama¢ edinen yontemleri deterministik ve tahmini
yontemler olarak iki boliime ayirmak miimkiindiir. Deterministik metotlar nesne takibinin dogrusal yapida
oldugu tezini savunmus olup dogrusal olmayan fonksiyonlar1 dogrusal yapiya ¢evirme yoluna gitmislerdir
[15]. Bu amagla yaygin olarak kullanilan yontem Taylor agilimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Deterministik nesne takibi konusu ve yontemleri bu makale ¢alismasinin alaninin disinda kaldigindan
dolay1 bu konuda detaylara girilmeyecektir Bu ¢aligmada ilgi alanin1 sinirlandirmak ve ¢6ziime odaklanmak
amaciyla caligmalar PF'de kullanilan dlglim modeli ilizerinde yogunlastirilmis olup daha iyi sonuglar
iiretebilecek 6l¢iim modeli &nerilmistir. Olgiim modeli video imgeleri icinde hedef ve aday goriintii
kiimeleri arasindaki benzerlik oranin1 bulmak adina karsilastirmalardan olusmaktadir. PF ile nesne takibi
gerceklestiren uygulamalarin pek ¢ogunda renk veya gri seviye histogram seviyelerinin karsilagtirmasina
dayali1 6l¢tim modellerinin tercih edildigi goriilmektedir. Bunun altinda yatan ana sebep metotlarin basit ve
hesaplama maliyetinin diisitk olmasi olarak gosterilebilir. Histogram temelli karsilastirmalar video
imgelerindeki 151k, kontrast ve renk degisimlerinin fazla oldugu durumlarda bir takim yanlis hesaplamalara
ve takip edicinin hatali neticeler vermesine neden olmaktadir. Olgiimleri daha saglikli yapma adina renk ve
histogram temelli karsilagtirmalar1 temel alan klasik yontemler yerine gelismis yontem ve yaklagimlar
ortaya konulmustur[7][16][17][18]. [7].[16] ile belirtilen ¢alismada nesne ve aday goriintii kiimeleri seyrek
gosterim olarak ifade edilen sablonlar haline doniistiiriilerek, hedef ve adaylar arasindaki izdiigtimler iginde
en kii¢iik hatay1 veren aday nesne dogru tahmini gostermis olarak kabul edilmektedir. [17] ile ifade edilen
calismada takip islemine baslamadan elde edilen sabit goriiniim modeli yerine, ¢evrimigi olarak goriiniim
modeli insa eden yaklasim benimsenmistir. Bu sayede nesneye ait takip sirasinda ortaya ¢ikan sekil, 6zel
151k durumlart gibi nesnenin goriiniimii etkileyen faktorlere adaptasyon gergeklestirilmis olmaktadir. [18]
ile gergeklestirilen c¢alismada Ol¢lim modeli insa edilirken nesneye ait yapisal Ozelliklerinde
degerlendirildigi calisma gerceklestirilmistir. Onerdigimiz ydntem [18] ile belirtilen yaklagima ilave
ozellikler katarak daha iyi takip sonucunun elde edilmesinde kullanilmistir. Bu bolimiin geri kalan
kisminda 6nerdigimiz yontemin alt yapisina ait temel bilgiler genel olarak sunulmustur.

Ardisil video imgeleri veya duragan imgelerin karsilastirilmasinda klasik yontemlere gore daha yiiksek
basarima sahip SSIM yontemi son yillarda arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir [19]. SSIM, imgeler arasindaki
benzerligi ortaya c¢ikarmak igin ortalama parlaklik ve renk degisimi bilgilerini bir fonksiyon ile
degerlendirmektedir.

SSIM(x,y) = [1(x, Y)]%. [C(x, MIE.[S(x, Y)Y (10)
_ 2uxpytcy
I(X'J’) _H)zc_'_ll}zl_i_c1 (11)
20,0+
Coon) = g (12)
_ O'xy+C3
S(x,y) = p—— (13)

s My, Oy, Oy, V& 0y, degiskenleri, X ve Y imge veya sinyalleri igin sirasiyla yerel ortalamalar, standart
sapmalar ve kovaryans degeri olarak hesaplanmaktadir. cq,cy,c3 degerleri ise denklemlerde sifira
boliinmekten kaginma adina kullanilan kiiciik degerler olarak bilinirler. @, 8, y katsayilari ise her bir terimi
agirliklandirmak amaciyla kullanilan katsayilar olup, esit agirliklandirma amaciyla tamami 1 olarak
segilebilir. c3 = ¢, /2 6zel durumu goz 6niinde bulunduruldugunda benzerlik katsayisini 14 ile gosterilen
ifadeye indirgemek miimkiindiir.

_ (2uxpy+cy) (20xy+cs)
SSIM(x,Y) = (zspzver) (oF+atvcs) (14)
SSIM benzerlik degerinin PF yontemi ile birlikte nesne takip probleminin ¢dziimiinde kullanilmasi basarili
sonuglar saglamustir [18]. (10) ile ifade edilen esitlikte, imgeler arasindaki benzerlik katsayis1 hesaplanirken
ic ayr terimden elde edilen sonuglar ¢arpilmaktadir. Carpim sonucunun yiiksek ¢ikmasi, (x,y) merkezli
goriintli pargalarinin bir birine benzedigini, diisiik ¢ikmasi ise benzemedigi anlamini tagimaktadir.
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Klasik nesne takibi yontemlerinin aksine, bu ¢alismada, goriintii benzerligini yiiksek bir bagarimla ortaya
cikarabilen gelistirilmis SSIM benzerlik katsayisinin PF catis1 altinda kullanilmasi 6nerilmektedir. Bir
sonraki boliimde 6nerilen yontemin detaylar1 verilmektedir.

4. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Uzun siireli takip basarisi elde edebilmek hedefiyle, pargacik filtresinin dlgim fonksiyonunda imge
bloklarinin SSIM yontemiyle eslestirilmesine dayali yeni bir kargilagtirma yontemi gelistirilmistir. Onerilen
yontemin asamali akig diyagram Sekil 2'de verilmektedir.

-

—

Sekil 2. Onerilen PF takip yontemi ve 6l¢iim metodu

Nesne takibine ait durum vektoriimiiz X, = {xy, yi, Uk, Vi } ile ifade edilip, x;,y, aday nesne konum
bilgisini; u;, vy ise x ve y yoniindeki hizlar1 temsil etmektedir. Nesne hareketi birinci derece otoregresif
model g6z 6niinde bulundurularak (15) ile gosterilen esitlikteki gibi modellenmistir.

Xi = AXp—1 + Nk-1 (15)
A durum gecis matrisini; 77, _;ise Gaussian olarak sistem giiriiltiisiinii temsil etmektedir.

Onerilen yontemin ilk asamasinda kullanici tarafindan takip edilecek hedef nesnenin baslangi¢ konumu
belirlenir ve nesne tizerine parcaciklar yayilir. Kargilagtirmalari gri imgeler lizerinde yaptigimizdan dolay1
RGB imgeler gri imgelere doniistiirtliir. Her bir par¢aciktan aday imge pargalari elde edilir. Hedef ve aday
goriintii pargalar1 arasinda yliksek dogrulukta karsilagtirma yapabilmek amaciyla goriintiilerdeki giiriilti
etkisinin ortadan kaldirilmasi i¢in Gauss Filtresi kullanilmis ve girig goriintiileri yumusatilmistir. Bir
sonraki adimda giiriiltiiden arindirilmig imgeler adaptif histogram esitlemesi yontemine tabi tutulmugtur.
Adaptif histogram esitlemesi yerel bolgelerdeki doku ve desen bilgilerini daha iyi korudugundan dolay1
karsilastirma performansmi dogrudan etkileyen faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir [20]. Ornek imgeler
izerinde yapilan Adaptif histogram esitleme karsilastirma sonuclarina ait gorseller Sekil 3'te paylasilmistir.
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Sekil 3. (a) Orijinal imge, (b) Global histogram esitleme, (c) Adaptif histogram esitleme

Onerilen yonteme ait sonraki asama dikddrtgen cergeve icinde konumlandirilan hedef imgelerin merkeze
uzakliklarina gére agirliklandirilmasi islemini kapsamaktadir. imge takibi sirasinda merkeze yakin noktada
yer alan pikseller kenarlara dogru yer alan piksellerden daha 6nemlidir. Bu amagla merkeze yakin
piksellerin kenar bolgedeki piksellere gére daha fazla agirliklandirilmasi amaciyla imge, imge boyutunda
genis Gauss fonksiyonundan gegirilir ve imge bloklart SSIM metodu kullanilarak benzerlik orant S(a, b)
elde edilir. a ve b degiskenleri karsilastirilan imge bloklarini temsil etmektedir. Karsilastirma sonucunda
hesaplanan benzerlik orani kullanilarak, farklilik katsayis1 (16) yardimiyla elde edilir.

D(a,b) =1—S(a,b) (16)

Fonksiyona ait varyans degeri OpenCV metotlarindaki varsayilan deger olarak seg¢ilip, Gauss ¢ekirdeginin
biiyiikliigli temel alinarak hesaplanmaktadir ve karsilastirilan imge bloklarinda sabit olarak tutulmaktadir.
Farklilik katsayisina ait sonuglar [0,1] araliginda degismektedir. Uzaklik metrigi kullanilarak parcaciklari
agirliklandirmada kullanilacak olabilirlik katsayist p(z|x) , (17) ile belirtilen esitlik vasitasiyla elde edilir.

_(D(@by?

1
plzlx) = ——e™ 207 (17)

D(a, b) (16) ile hesaplanan farklilik katsayisini, o ise varyans degerini ifade etmektedir. Her bir pargacik
karsilastirma sonucunda elde edilen degerlere gore agirliklandirildiktan sonra tiim pargaciklarin agirliklar
normalize edilmektedir. Bu sayede nesne durum bilgisini belirleyecek olasilik yogunluk dagilimi
parcaciklarin agirliklari cinsinden ifade edilmektedir. Pargaciklarin ortalama degeri ise bize tahmin edilen
nesne konumu hakkinda bilgi vermektedir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu boliimde onerilen yonteme ait sonuglari igeren karsilagtirmali sonuglar paylasilarak 6nerilen yontemin
mevcut yontemlere karsi olan avantaj ve dezavantajlari ifade edilmektedir. Onerilen yonteme ait
degerlendirme sonuglari nesne takip yontemlerinin karsilagtirmali sonuglarinin yer aldigi [21]'de belirtilen
video goriintiileri iizerinde uygulanmistir. Klasik nesne takip yontemleri ile 6nerilen yontemin sonuglarini
kiyaslamal1 bir sekilde karsilagtirabilmek i¢in Python programlama dili tercih edilmis ve OpenCV 3.0 kod
geligtirme kiitiiphaneleri kullanilmistir. Python ve OpenCV tercihinin nedeni, ihtiyaclara cevap verecek
seviyede cok fazla acik kaynak kiitiiphane icermesi ve Onerilen takip yonteminin ger¢ek zamanli caligmalar
icin gelistirilmesine uygun yapiya olmasidir.

Yapilan deneysel calismalar iki alt baslik altinda degerlendirilmektedir. Ik boliimde, renk histogramlarinin
hesaplanmasi ve karsilastiritlmasini kullanan klasik PF ile nesne takip yontemleri, digeri nesneye ait yapisal
ozelliklerin kullanmldig1 6l¢iim modeli ile nesne takibi yapabilen yeni PF yontemidir.

Her iki baslik altindaki uygulamalar, Intel Pentium Core 15, 3.6 GHz islemci ve 8GB RAM donanimlarina
sahip bilgisayarda gergeklestirilmistir.

5.1. Performans Degerlendirmesi (Performans Evaluation)

Bu calismada takip edilecek nesne, merkez noktasi ve nesneyi g¢evreleyen dikdortgen olarak ifade
edilmistir. Takip sirasinda kullanilan video imgeleri Object Tracking Benchmark adi verilen dogru nesne
takip sonuglarinin yer aldigi ¢alismadan elde edilmistir [21]. [21]'de belirtilen ¢alismaya ait onemli
ozelliklerden biri farkli durum ve senaryolara ait olabilecek pek ¢ok video imgesini biinyesinde barindirip,
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video imgelerini kategoriler halinde arastirmacilarin kullanimma sunmus olmasidir. Bu sayede
arastirmacilara 6lgme ve degerlendirme sonuglarini dogru analiz etme imkani sunulmaktadir. Sonuglarin
karsilastirilmasi ve performans degerlendirmesi amaciyla en eski ve yaygin olarak kullanilan nesne merkez
noktasina gore hata 6lgiimii yapan degerlendirme esas alinmistir[22]. Her bir goriintii gergevesi i¢in elde
edilen hata degerini RMSE kullanarak sonug olarak sunmak miimkiindiir. Bu kapsamda RMSE degeri (18)
ile gosterilen esitlikteki gibi hesaplanabilir.

RMSE = \/ﬁz’tLllle -xf|’ (18)

N cergeve sayisini, X£ dogru sonuglara ait merkez noktasini, X/ yontemimizce tahmin edilen merkez
noktasim belirtmektedir. X degeri [21] numarali ¢alismada kullamcilar igin mevcut olup
degerlendirmelerde kullanilmak igin aragtirmacilar ile paylasilmistir. Yontemimizi degerlendirmek igin
[21]°de belirtilen bes 6rnek video (Suv, Girl, Boy, FaceOcc1, Walking) iizerinde nesne takip yontemlerinin
performanslari elde edilmis ve tablolar halinde sunulmustur. Adaletli bir kiyaslama i¢in algoritmalar ayni
parametrelerde kosturulmustur. Bu parametreler; parcacik sayisi 70, standart sapma degeri 0.01 ve
iterasyon sayist 10 olarak belirlenmistir. Her bir takip isleminin hata orani, 10 iterasyon sonucunda elde
edilen RMSE degerlerinin ortalamasi olarak degerlendirilmistir. Bu sayede parcaciklarin takip baslangici
sirasinda rastgele olusturulmasindan dolay1 kaynaklanabilecek olasi hatalar en aza indirgenmistir.

5.2. Renk Bilgisi Ile Takip (Tracking With Color Information)

Parcaciklara ait olabilirlik degerlerinin hesaplanmasinda 6l¢iim modeli olarak karsilastirilan imgelere ait
renk histogramlar1 elde edilmis olup, hedef ve aday imgelere ait histogram degerleri Bhattacharyya
benzerlik katsayisi kullanilarak karsilastirilmistir. (19) numarali denklemde ifade edilen Bhattacharyya
benzerlik katsayisi karsilastirilan imgelere ait histogramlarin benzerlikleri konusunda fikir verme amach
kullanilan uzaklik belirleme metrigidir.

D(hl' hz) = (1 - Z?=1 v hi,lhi,z) (19)

h, ve h, sirasiyla aday ve hedef goriintii pargalarinin histogramlari, ise histogram demeti sayisini
gostermektedir. Benzerlik katsayis1  (19)'de  belirtilen fonksiyon yardimiyla pargaciklarin
agirliklandirilmasinda kullanilarak, sonrasal dagilim pargaciklarin agirlig: tiirtinden ifade edilmistir. Renk
temelli PF ile takip iki ayr1 yontem altinda irdelenmistir. Bunlardan ilki sadece renk bilgisini kullanan RT
ile takip, digeri ise filtrelenmis imgeler kullanarak imge karsilagtirmalari sonucunda takip islemini
gerceklestiren FRT yontemidir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3’te paylasilmistir.

5.3 Yapisal Ozellikler Kullanilarak Takip (Tracking By Using Structural Features)

Aday ve hedef nesnelere ait yapisal 6zellikler kullanilarak elde edilen takip sonuglari, nesnenin yalnizca
renk bilgisini kullanarak takip islemi gerceklestiren yontemlerden daha basarili sonuglar sunmustur.
Yapisal ézellikler kullanilarak yapilan nesne takibindeki basarmin temel nedenleri: Imgelere ait adaptif
histogram esitlemesi ile aday ve hedef imge pargalarindaki zitlik degerinin arttirilmasi, imge merkezine ait
piksellerin 6nem derecelerinin artirilmasi esasina dayali islemlerden sonra SSIM ile karsilastirilma
yapilmasidir. Durum vektdriimiizii olusturan bilesenlerden olan pargacik hiz bilgisinin hesaplanmasinda
optik akis yonteminden yararlanilarak parcaciklarin konum bilgilerinin giincellenmesi yoluna gidilmistir.
Tablo 1 ve Tablo 2’de takip i¢in kullandigimiz Suv ve Walking goriintii imgeleri i¢in belirli goriintii
gercevelerine ait RMSE degerleri karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu sayede segilen iki goriintii
kiimesine ait takip sonucunda olusan toplam hata degeri yerine, takip boyunca hata degisimi gosterilmistir.
Tablo 3 ise goriintli imgelerinin tamami icin 10 iterasyon sonrasinda ortalama hata degerlerini
gostermektedir. Yapisal 6zellikleri kullanarak takip islemi gerceklestiren yontemlerimiz ¢ ayr1 baslik
altinda degerlendirilmistir. Bunlardan SSIM sadece yapisal 6zelliklerin kullanildig1 yontemi, SSIMFAHE
yapisal Ozelliklerle birlikte imgelerin yumusatildigi ve adaptif histogram esitlemesine tabi tutuldugu
yontemi, MASSIMAHE ise ilave olarak merkez piksellerin agirliklandirildigi yontemimizi belirtmektedir.
Tablo 3’de yer alan verilerden anlasilacag lizere “MASSIMAHE” en iyi takip sonucu elde edilen yontem
olarak belirlenmistir.
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Tablo 1. Suv takibinde belirli ¢cercevelerden alinmig takip sonuclari

115

Suv #75 #150 #300 #450 #600 #750 #900 #945

RT 12,32 14,37 14,29 13,94 15,94 15,98 15,77 16,24

FRT 12,34 15,71 13,70 13,03 14,94 15,10 15,42 15,68

SSIM 10,42 13,19 12,54 11,63 13,88 14,06 14,13 14,55

SSIMFAHE 10,17 10,09 11,30 10,93 13,30 13,16 13,21 13,70

MASSIMAHE | 9,32 11,39 10,91 10,60 13,08 12,87 12,60 12,73
Tablo 2. Walking takibinde belirli cercevelerden alinmis takip sonuglart

Walking #50 #100 #150 #200 #250 #300 #350 #400

RT 14,07 14,01 13,06 13,46 13,63 14,75 18,17 20,68

FRT 14,41 11,89 11,27 12,39 12,66 13,26 15,38 18,10

SSIM 14,41 13,29 12,24 12,49 12,74 12,48 12,15 12,58

SSIMFAHE 15,17 13,63 12,26 11,62 11,11 10,64 10,00 10,29

MASSIMAHE | 13,48 13,04 12,23 11,31 10,64 9,73 9,06 8,90
Tablo 3. Takip yontemine ait ortalama hata oranlart

RT FRT SSIM SSIMFAHE MASSIMAHE

Suv 15,65 14,98 14,51 14,75 12,74

Girl 9,30 8,40 5,57 6,05 5,33

Boy 8,87 8,67 4,51 4,95 4,45

Face Occl 30,44 28,84 10,66 10,69 10,57

Walking 22,05 19,21 12,71 9,82 8,89

ALY M

Sekil 4. Walking video imgelerine ait parcaciklarin konum ve agirlik bilgileri.

A6 M

Sekil 5’te goriilecegi iizere bu ¢aligmada hedeflenen PF ile nesnelerin uzun siireli takibi adina ilerlemelerin
kaydedildigi gozlemlenmistir. %18.59 iyilestirme orani, Tablo 3’de belirtilen MASSIMAHE ve RT’ye ait
RMSE degerlerinin yiizdelik dilimde diisiislinii ifade etmek i¢in kullanilmistir. Minimum iyilestirmeyi
ifade etmek amaciyla en az iyilestirmenin oldugu SUV imgeleri i¢in MASSIMAHE ve RT degeri

kullanilarak ( 1

RT
MASSIMAHE

)xlOO esitligi ile %18.59 degeri elde edilmistir. Diger test amagh segilen

goriintii kiimeleri i¢in hata oramindaki azalma hesaplandiginda hatanin daha yliksek oranda azaldig
goriilmiistiir. Nesnenin tam ve kismi kapanma gibi durumlarinda onerilen yontemlerimiz herhangi bir
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miidahaleye gerek kalmadan nesne takibini gerceklestirmeye devam etmistir. Onerilen yontemimize ait
giiclii yonlerden bahsetmek gerekirse; Nesne takibi sirasindaki dogruluk oranindaki artig, Gelistirilen
uygulamanin gelistirmeye ve degisik alanlarda kullanilmasina uygun olusu 6rnegin insansiz hava araglar
ile nesne takibi, Uzun siireli nesne takibindeki bagarisi olarak siralanabilir. Sekil 5 takip edilen imgelere ait
ekran goriintiilerini géstermektedir.

Sekil 5. Nesne takip sonuglar

Her ne kadar takip hiz1 6nerilen yontem sayesinde azalsa da sistemin hizi kabul edilebilecek seviyede olup
bu ¢aligmada hiza ait degerlendirmelerden ziyade takip dogruluguna odaklanilmistir. Turuncu dikdortgen
gercek sonuglari, turkuaz ise Onerilen yonteme ait takip sonucunu gostermektedir. Kirmizi ile gosterilen
noktalar parcacik konum ve agirlik bilgisini gostermektedir.

6. SONUC (RESULTS)

PF dogrusal olmayan sistemlerin tahmin ve takibi amagli kullanilabilecek yontemler arasinda énemli bir
yere sahiptir. Bu ¢alismada PF kullanarak video dosyalarinda uzun zamanli nesne takibi yapabilen yeni bir
yontem tanitilmistir.  Onerilen nesne takibi ydntemi, sisteme ait sonrasal dagilimin yeni bir 6l¢iim metodu
kullanarak elde edilmesi yaklasimmi benimsemistir. Onerilen yontem ile klasik yaklasim tarzlarini
karsilastirmak amagli Python ve OpenCV kiitliphaneleri kullanilarak nesne takip uygulamasi gelistirilmis
olup, karsilastirmali sonuglar paylasilmigtir. Karsilagtirmali sonuglar 6nerilen yontemin rakiplerine karsi en
az %18.59 oraninda iyilestirme sagladigini ortaya koymustur. Ileriye déniik olarak yapilacak ¢alismalar:
Nesnenin yapisal Gzelliklerini kullanarak takip sirasinda gri renkli imgeler yerine renkli imgelerin
kullanilmasi, Takip yonteminin ger¢cek zamanl takip islemine uygun hale getirilmesi ve Gelistirilen nesne
takip yaziliminin insansiz hava araglar1 yardimiyla havadan otonom nesne takibi ¢aligmasinda kullanilmasi
hedeflenmektedir.

7. KISALTMALAR (ABBREVIATIONS)

PF: Parcacik Filtresi, SIS: Sirali Onem Orneklemesi, SIR: Sirali Onem Yeniden Orneklemesi, RMSE:
Ortalama Hata Kareleri Toplami Kokii, RT: Renk Temelli Parcacik Filtresi, SRT: Filtrelenmis Renk
Temelli Pargacik Filtresi, SSIM: Yapisal Benzerlik Indeksi ile Pargacik Filtresi, SSIMFAHE: Yapisal
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Benzerlik Indeksi Filtrelenmis Histogram Egsitlenmis Pargacik Filtresi, MASSIMAHE: Merkez
Agirliklandirilmis Yapisal Benzerlik Indeksi Histogram Esitlenmis Pargacik Filtresi.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] M. Islam, C. Oh, and C. Lee, “Video Based Moving Object Tracking by Particle Filter,” Int. J. Signal
Process. Image Process. Pattern, vol. 2, pp. 119-132, 2009.

[2] M. S. Arulampalam, S. Maskell, N. Gordon, and T. Clapp, “A tutorial on particle filters for online
nonlinear/non-Gaussian Bayesian tracking,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 50, no. 2, pp. 174-188,
2002.

[3] G. M. Rao and C. Satyanarayana, “Visual Object Target Tracking Using Particle Filter: A Survey,” Int.
J. Image, Graph. Signal Process., vol. 5, no. 6, pp. 57-71, 2013.

[4] L. Mihaylova, P. Brasnett, N. Canagarajah, and D. Bull, “Object Tracking by Particle Filtering
Techniques in Video Sequences,” Adv. Challenges Multisens. Data Inf. Process., vol. 8, pp. 260268,
2007.

[5] M. Isard and A. Blake, “Condensation - conditional density propagation for visual tracking,” Int. J.
Comput. Vis., vol. 29, no. 1, pp. 5-28, 1998.

[6] C. Hue, J. Vermaak, and M. Gangnet, “Color-Based Probabilistic Tracking,” pp. 661-675, 2002.

[7] X.Jia and H. Lu, “Visual Tracking via Adaptive Structural Local Sparse Appearance Model,” in IEEE
Conf. Comput. Vis. Pattern Recognit., pp. 1822—-1829, 2012.

[8] C. Chen, W. Tarng, and K. Lo, “An Improved Particle Filter Tracking System Based on Colour and
Moving Edge Information,” Int. J. Comput. Sci. Inf. Technol., vol. 6, no. 4, pp. 97-117, 2014.

[9] K. Ng and E. Delp, “New models for real-time tracking using particle filtering,” IS&T/SPIE Electron.
Imaging, p. 72570B-72570B-12, 2009.

[10]J. Chun and G. Shin, “Realtime Facial Expression Recognition from Video Sequences Using Optical
Flow and Expression HMM,” in Journal of Korean Society for Internet Information, 2014, pp. 55-70.

[11]M. Lucena and J. M. Fuertes, “Optical flow-based observation models for particle filter tracking,” pp.
135-143, 2015.

[12]S. Belgacem, A. Ben-hamadou, and T. Paquet, “Hand Tracking Using Optical-Flow Embedded Particle
Filter in Sign Language Scenes,” pp. 1-8, 2012.

[13]T. M. F. Dilmen H, “Tek Boyutlu Durum Uzay Degiskenlerinin Pargacik Filtresi Yontemi ile Takibi
Tracking One Dimension State Space Variables With Particle Filter Method.,” in Signal Processing
and Communications Applications Conference (SIU), 2015 23th, Malatya, pp. 1513-1516, 2015.

[14]S. J. Julier and J. K. Uhlmann, “A new extension of the Kalman filter to nonlinear systems,” Int Symp
AerospaceDefense Sens. Simul Control., vol. 3, pp. 182-193, 1997.

[15]D. L. and T. Kanade, “An iterative image registration tech-nique with an application to stereo vision,”
in inProc. 7th Int. Joint Conf. Artif. Intell., 1981, pp. 121-130, 1981

[16]X. Mei and H. Ling, “Robust Visual Tracking using L1 Minimization,” in IEEE International
Conference on Computer Vision, no. Iccv, pp. 1436-1443, 2009

[17]D. A. Ross, J. Lim, R.-S. Lin, and M.-H. Yang, “Incremental Learning for Robust Visual Tracking,”
Int. J. Comput. Vis., vol. 77, no. 1-3, pp. 125-141, 2007.



118 Haluk DILMEN, Muhammet Fatih TALU/ GU J Sci, Part C, 5(1):107-118(2017)

[18]A. Loza, L. Mihaylova, D. Bull, and N. Canagarajah, “Structural similarity-based object tracking in
multimodality surveillance videos,” Mach. Vis. Appl., vol. 20, no. 2, pp. 71-83, 2009.

[19]Z. Wang, A. C. Bovik, H. R. Sheikh, and E. P. Simoncelli, “Image quality assessment: From error
visibility to structural similarity,” IEEE Trans. Image Process., vol. 13, no. 4, pp. 600-612, 2004.

[20]G. Yadav, S. Maheshwari, and A. Agarwal, “Contrast limited adaptive histogram equalization based
enhancement for real time video system,” Proc. 2014 Int. Conf. Adv. Comput. Commun. Informatics,
ICACCI 2014, pp. 2392-2397, 2014.

[21]Y. Wu, J. Lim, and M.-H. Yang, “Online Object Tracking: A Benchmark,” 2013 IEEE Conf. Comput.
Vis. Pattern Recognit., pp. 2411-2418, 2013.

[22]L. Cehovin, A. Leonardis, and M. Kristan, “Visual Object Tracking Performance Measures Revisited,”
IEEE Trans. Image Process., vol. 25, no. 3, pp. 1261-1274, 2016.



