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Ozet

Gorilintii isleme dijital bir goriintii igerisindeki 6nemli bilgilerin okunmasi, ¢ikartilmasi ve islenmesi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Goriintii igerisinde bulunan bir nesne ya da bir ortam hakkinda insan gbérme sistemine benzer sekilde nitel bilgiler
edinilmesi ve kullanilmasi goriintii islemenin temel amaglarindandir. Goriintiilerde bulunan nesnelerin tespiti, tanimlanmasi,
siniflandirilmasi ve takibi gibi ihtiyaglar1 karsilayacak birgok yontem gelistirilmistir. Ozellikle goriintiilerdeki hedef nesnenin
bulunmast ve ileriki zaman dilimlerinde bu nesnenin kaybedilmemesi bircok alandaki uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.
Takip edilecek nesnenin degisken bir ortam iginde bulunmasi nesne takibi ve analizini zorlagtiran temel problemdir. Bu
problemleri ¢6zmek ve nesnenin basarili bir sekilde takip edilmesi igin birgok farkli yontem gelismistir. Bu ¢alismada nesne
takibi i¢in giincel ve yaygin kullanilan yontemler ele alinmistir. Incelenen yontemler giiclii/zayif yonleri ile irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Nesne izleme, arka plan ¢ikarma, nesne algilama, performans analizi, nesne siniflandirmasi, derin 6grenme

Object detection and tracking methods: A comprehensive review
Abstract

Image processing is a method for reading, extracting, and processing important data in a digital image. One of the
fundamental part of the image processing is collecting knowledge acquisition about recognized objects and environments in the
image like human vision system. Many methods are developed to meet the needs of detection, identification, classification and
tracking of objects in images. Especially, finding the target object in the images and following this object in the future time
periods is frequently used in many applications. One of the main problems which makes object tracking and analysis difficult is
tracking the object in a changing environments. Several effective methods are developed in order to solve these kinds of
problems. In this paper, current and widely used methods for object tracking are discussed and those methods were examined
with their strengths and weaknesses.

Keywords: Object tracking, background subtraction, object detection, performance analysis, object classification, deep learning

1. Giris

Gilinimiizde gelisen teknoloji sayesinde kamera ve
gelismis bilgisayarlarin edinilmesi olduk¢a kolaylagmis ve
bunun sonucunda her an bir goriintii ya da bir video
kaydedilmesi olagan bir durum haline gelmistir. Bu dijital
ortama gegis ile elde edilen goriintii verisinin analizi ve
sonuglarin ¢ikartilmast ayrt bir 6neme sahip olmustur.
Goriintli isleme teknikleri ile ham goriintii verilerinden
anlamli sonuglar c¢ikartilabilmektedir. Ornegin  akilli
telefonlardaki kameralar sayesinde yiiz tanimlama [1] veya
trafikteki araglarin plaka tespiti [2] gibi giinliik uygulamalar
goriintii isleme alaninin en belirgin uygulamalarindandir.

Goriintli isleme uygulamalarinin 6nemli konulardan biri
de nesne takibidir [3]. Nesne takibi bir goriintii dizisi ya da
bir videodaki 6nceden belirlenmis ya da belirlenmemis [4]
nesnelerin  konum, hiz veya dogrultu gibi bilgilerinin
edinilmesidir. Nesne takip yontemleri literatiirde oldukca
cesitlilik gostermektedir. Bir video igerisindeki arka arkaya
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gelen iki imgenin birbirinden ¢ikarilmast gibi Dbasit
uygulamalardan baglayarak giiniimiizde popiiler olan derin
Oogrenme [5] yoOntemlerine kadar pek ¢ok yontem
bulunmaktadir [6]. Mevcut video igerisinde nesnenin
bulundugu ortamin arka planinin ¢ikartilmasiyla nesne
hareketi takip edilebilir [7]. Yine bir goriintii dizisindeki
takip edilecek nesnenin arka plan ve nesne olarak
smiflandirilmasiyla nesne takibi saglanabilmektedir [8].
Giinlimiizde dinamik ortam ve degisen 151k kosullarinda
bile gergek zamanl olarak nesne takibi yapan derin 6grenme
yontemleri olduk¢a 6nem kazanmistir. Derin 6grenme,
yapay sinir aglari tabanli dogrusal olmayan doniisiimlerden
olusan sinir katmanlar1 kullanarak verilerdeki iist diizey
soyutlamalart modellemeye dayanan bir makine dgrenmesi
teknigidir. Derin yapay sinir aglar giris ¢ikis katmanlari, bu
katmanlar arasinda bulunan gizli katmanlardan ve katmanlar
arasinda gegisi saglayan baglantilardan olusmaktadir. Derin
Ogrenme yontemleri birgok gorevde en iyi performans
saglayabilmektedir [5]. Son zamanlarda artan iglem giicii ve
grafik islemcilerdeki geligmelere paralel olarak, derin
O0grenme yontemleri, biiylik veri analizinde, konugma
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tanimlama [9], goriintii siniflandirmasi [10] ve nesne takibi
gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaya baslamistir. Baz1 sirketler
(6r. Google [11] ve Facebook [12]) ayrica bilyiik miktarda
veriyi giinliik olarak toplamak ve analiz etmek yoluyla derin
ogrenme ile ilgili projeleri baslatmistir [5]. Egitimlerinin
zaman alici olmasina ragmen sonuglari oldukg¢a basarilidir.

1.1. Nesne takip yontemlerinin  sonuglarmnin
degerlendirmesinde kullanilan yontemler
Yapilan nesne takip c¢aligmalarinda  sonuglarin

degerlendirilmesi i¢in en yaygmn kullanilan metotlardan biri
hassasiyettir ~ (Precision). Bu metot video iizerinde
caligtirilan yontemin belirli olan tim nesnelerden buldugu
nesnelerin dogru bulunma orani seklinde tanimlanabilir. Bir
diger basart 6lgme metodu ise animsamadir (Recall). Bu
metot algoritmamizin buldugu nesnelerin kaginin dogru
nesne oldugu seklinde aciklanabilir. Bu metotlarin
hesaplanmasinda True Positive (TP), False Positive (FP),
False Negative (FN), True Negative (TN) degerleri
kullanilmaktadir. Degerler Tablo 1’de agiklanmigtir[13].

Tablo 1. True Positive (TP), False Positive (FP), False
Negative (FN), True Negative (TN) degerlerin hesaplanmasi

Gergek deger: Gergek deger:
Nesne var Nesne yok
Algoritma tahmini: TP FP
Nesne var
Algoritma tahmini: FN TN
Nesne yok

TP: Algoritmamizin nesne olarak buldugu ve nesnenin
oldugu durum sayisi, FN: Algoritmamizin nesne olarak
bulamadigi fakat nesne oldugu durum sayisi, FP:
Algoritmamizin nesne olarak buldugu fakat nesne olmadigt
durum sayisi, TN: Algoritmamizin nesne olarak bulamadigt
ve nesnenin de olmadig1 durum sayist olarak hesaplanir.

Nesne takip algoritmalari nesneyi birebir Ortiisecek
sekilde bulamayabilir. Bu durumda nesne bulunma durumu
kabul edilip edilmeme iglemi 4 adim ile hesaplanir.

1. Algoritmada nesne olarak bulunan alan ile nesnenin
gercekten bulundugu alanin kesisimi sonucu elde
edilen alanin piksel sayis1 hesaplanir (N N T).

2. Algoritmada nesne olarak bulunan alan ile nesnenin
gercekten bulundugu alanin birlesimi ile elde edilen
alanin piksel sayis1 hesaplanir (N U T).

3. Kesigen alan birlesim alanina boliiniir.

4. Elde edilen oran, daha 6nceden belirlenmis olan T esik
orani ile kiyaslanir. Eger T degerinden biiyiik ise tespit
etme durumu kabul edilir (TP artirilir), degilse ret
edilir (FP, FN degerleri artirilir) (Sekil 1).

T: Algoritma ile nesnenin

N: Gercek nesne alan: . :
tahmin edilen alan

(NNT
(NUT)

T Esik degerinden buyuk ise TP degeri bir arturilir,

degilse FP ve FN degerleri birer artirilir.

Sekil 1.Kesisme durumunda TP,FP ve FN degerlerin
hesaplanmast

Recall ve Precision degerleri TP, FP, FN, TN
degerlerinden faydalanilarak asagidaki matematiksel ifadeler
ile hesaplanmaktadir:

TP TP

Precision =
TP+FN TP+FP

Recall =

@

Yukarida verilen performans 6lgme kriterleri nesne takip
algoritmalarmin son asamada elde ettikleri dogruluklar
ifade etmektedir. Literatiirde bu Olgiitlere benzer farkli
Olgiitler de bulunmaktadir. Bir nesne takip yonteminin
performansi icerdigi islem adimlarma baghdir. Ozellikle
ham veriden anlamli Gzniteliklerin ¢ikartilmasi ve nesneyi
ifade eden ayirt edici 6zelliklerin fark edilmesi problemin en
6nemli agamasidir.

1.2. Materyal ve metot

Bu c¢alismada nesne tespit ve takip yontemi adi altinda
yapilan calismalar 3 farkli baslik altinda toplanmustir. Bu
basliklar sirasiyla; 1) 2007-2017 yillar1 arasinda literatiirde
bulunan ve ¢ok kullanilan yontemler, 2) Zor test
kosullarinda basar1 degeri yiiksek ¢ikan yontemler, 3) Son
zamanlarda 6nem kazanip gelistirilmeye acik olan yontemler
seklinde gruplanmigtir. Bu  bagliklar g6z Oniinde
bulundurularak literatiirde bulunan c¢aligmalar 6n eleme
isleminden gegirilmisti. On eleme isleminden sonra
caligmalar nesne tespiti, nesne siniflandirma ve nesne takibi
konularinda ilgili baglik altinda incelenmistir. Nesne takip
yonteminde yeni yontemlere 151k tutabilecek caligmalara da
yer verilmistir.

2. Literatiirde Nesne Tespiti ve Takibi icin Kullanilan
Yontemler

Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde nesne takibi yapan
caligmalarin genel olarak 4 farkli asama igerdikleri
anlasilmaktadir. Bu asamalar 6n islemler, nesne tespiti,
nesne smiflandirma  ve nesne takibi olarak
siralanabilmektedir [3](Sekil 2).

Nesne

Siniflandirma flesneladbl

Video On isleme Nesne Tespiti

Sekil 2.Nesne takip algoritmalarin genel diyagram

Bu adimlardan 6zellikle nesne tespiti temel ve dnemli
bir yere sahiptir. Ciinkii ileriki adimlardaki islemlerin
basarist bu adimin performansina baghdir. Bu islem genel
olarak video imgelerinde nesnenin belirginlesmesi ve
islenecek olan nesnenin arka plandan ayrilmasi olarak
tanimlanabilir [14].

2.1. Nesne tespiti

Nesne tespiti ile ilgili olarak literatiirde basit veya
karmasik yapilara sahip olarak olduk¢a fazla ydntem
bulunmaktadir. Bu yontemler genel olarak Sekil 3’teki gibi
gruplandirilabilir [3], [6].

Nesne Tespiti

Cerceveler Arasindaki Arka Plan Modeli
Fark Cikartma

Optik Akis

Sekil 3.Nesne tespit yontemlerinin genel basliklar
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Bir videodaki veya goriintiideki nesnenin tespiti i¢in
iki temel bilgi kullanilir. Bunlar gorsel 6znitelik (renk, doku,
sekil gibi) ve hareket bilgileridir. Bu bilgilerin edinilmesi
veya kullanilmast i¢in belli bir islem giicli ve islem zamani
harcanmaktadir. Bu bilgileri tek basina kullanan yontemler
oldugu gibi 6zellikle nesne takibi ve tespitinin zor oldugu
durumlarda farkli 6znitelikleri ve hareket bilgilerini birlikte
kullanan yontemlerde bulunmaktadir [6]. Nesne tespiti igin
kullanilan bilgilerin cesitliligi basariyr arttirmakla beraber
islem zamaninda bir artisa sebep olmaktadir. Bu durum
gergek zamanli uygulamalarda nesne takibi i¢in oldukca
6nemli bir problem olusturmaktadir [6], [7].

Kullanilan baslica yontemlerden birisi videoda arka
arkaya gelen iki goriintiinii arasindaki gegici degisiklikleri
bulma yontemidir (temporal frame differencing). Bir video
icerisindeki arka arkaya gelen iki video c¢ercevesinin
birbirinden ¢ikartilmasi ile elde edilen bilgilerden olusur
(Sekil 4) [15]. Bu yontem oldukg¢a basit ve hizli olmakla
beraber 151k degisimi ve giiriiltiiye karsi oldukca hassastir.

Sekil 4. Gegici degisiklikler yontemi, a: t — 1 zamanindaki
goriintli (I;_1), b: t zamanindaki goriinti (I;), ¢ t
zamanindaki fark gériintiisii Ny = (I;) — (I;—1) [15]

Bir goriintiide nesne tespit islemi igin kullanilan gegici
degisiklikler yonteminin hata orani yiiksek cikabilmektedir.
Bundan dolay1 daha kullanigsh ve basarili olan diger
yontemlerden birisi ise belirlenmis nesnenin oldugu
goriintiiden sadece arka plan goriintiisiinin  bulundugu
gergevenin ¢ikarilmasidir. Sonraki adimda ise elde edilen
fark goriintiisii belli bir esik degerden gecilir ve istenmeyen
nesneler elenir [16], [17]. Bu yontemle elde edilen yeni
goriintiiden giirtiltiileri temizlemek icin morfolojik islemler
yapilir ve belirli oranlarda istenen nesne ortaya g¢ikarilmis
olur (Sekil 5).

Arka plan

Nesne Tespiti

Sekil 5. Bir video ¢ergevesindeki nesne tespiti i¢in arka plan
gOrlintiisii ¢ikartma yontemi [16]

Li ve arkadaslarinin [18] yaptigi c¢aligmada iki imge
arasindaki fark yontemi ile gercek zamanli nesne takibi
yapilmistir.  Bu c¢alismada kullanilan yontemin temel
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prensibi 3 adim ile siralanabilir: 1) Yeni gelen video
gergevesi ile bir 6nceki ¢ergevenin birbirinden ¢ikartilmasi,
2) Arka plan goriintiisii ve yeni gelen cergevenin birbirinden
cikartilmasi, 3) Birinci ve ikinci adimlarda elde edilen iki
goriintiiniin birbirleriyle ve/veya mantiksal kapi islemine
sokulmasidir. Kullanilan yontemin algoritmas: Sekil 6’da
gosterilmigtir. Bu adimlarin iglem zamani c¢ok diisiik
oldugundan ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygundur.
Fakat ¢oklu nesne takibi ve dinamik arka plana sahip video
goriintiilerinde basarisiz olmaktadir.

I, -
If =
B _7_7_7_,:30 Gikarma (Fz) -

*_ Arka resim
guncelleme

\\.
% Cikarma (Fl) ~
#VE, Veya islemi—» Nesne hareketi

Sekil 6. Li ve arkadaslarin nesne hareketi tespitine yonelik
algoritmalarinin diyagram [18]

Nesne tespiti i¢in olusturulacak iyi bir arka plan
modelinin degisebilen 151k ortaminda basar1 gosterebilmesi
gerekmektedir. Arka plan goriintii modeli i¢in tek bir arka
plan goriintiisii kullanildiginda insa edilen bu model 151k
degisimine kars1 olduk¢a hassas olmaktadir. Yaklagik
Medyan Metodu (Approximate Median Method) yontemi ile
referans alinan tek bir goriintii yerine n sayida hafizada
saklanan arka plan goriintiileriyle ile elimizdeki gériintiiniin
belli bir algoritma kullanilarak kiyaslanip hedef nesne ortaya
cikartilmaya c¢alisilmaktadir [16]. Bu yontemde fazladan
belli bir hafizaya ihtiyag duyulmaktadir. Ayrica bu yontem
arka plan goriinti modelinin ¢ikartilmasi i¢in n adet nesne
igermeyen goriintiiye ihtiya¢ duymaktadir.

Gaussian Ortalama (Gaussian Average) arka goriintii
cikartma yonteminde ise, arka plan goriintiisii ¢ikartmak igin
yine mevcut arka plan goriintiileri kullanilarak her bir
pikselin olasilik yogunluk dagilimlar1 ¢ikartilmaktadir.
Icerisinde nesne barmdiran bir video cercevesi geldiginde,
gelen goriintiiniin her bir pikselinin ilgili olasilik yogunluk
dagilimma bakilarak pikselin arka plana m1 yoksa nesneye
mi ait oldugu belirlenmektedir. Balaji ve arkadaslarinin [3]
yaptigi caligmada Gaussian ortalama yontemi 3 asamada
incelenmistir: 1) Arka plan goriintiisiiniin olasilik yogunluk
modelinin olugturulmasi, 2) Yeni gelen goriintiideki arka
plan ve nesnenin birbirlerinden ayrilmasi, 3) Arka plan
goriintli modelinin giincellenmesi. Bu ¢alismada arka plan
goriintli giincelleme islemi su sekilde yapilmaktadir:

Her olasilik yogunluk dagiliminin, ortalama (u,) ve
varyans (¢#) olmak iizere iki parametresi bulunmaktadir. Bu
degerlerin giincellenmesi olasilik yogunluk fonksiyonunun
(pdf) dagilimini  giincelleyecektir. Ortalama degerin
giincellenmesi i¢in formiil 2 uygulanir.

pe= ax;+ (1 —a)peq (2

of = alx — u)*+ 1 —a)ol, (3)

~

Formiilde o giincel varyans degerini, 2, eski varyans
degerini, a egitim katsayisi, y, glincellenmis ortalama ve x;
ise mevcut goriintliniin piksel degeridir.

Literatiirde Gaussian ortalama yontemini farkli renk
kanalarinda ayr1 ayrnt kullanarak nesne tespiti yapan
caligmalar bulunmaktadir. Martin’in yaptig1 ¢aligmada [19]
kirmizi, yesil ve mavi renk kanallar1 ayr1 ayr ele alinmis ve
nesne takip performanslart incelenmistir. Bu yontem gri
seviye gorilintii ile karsilastirilmigtir. Ugaklarin havaalaninda
alimmus giin icindeki goriintiileri kullanilarak test edilmistir.

Yapilan uygulamali test ¢alismalarinda RGB kanallarinin
hepsinin birlikte kullanimi sonucu basari orani artmustir.

Manipriya ve arkadaglarin [20] yaptigi calismada
goriintiiler dncelikle RGB renk uzayindan HSV, CIE LAB,
LUV ve YCrCb renk wuzayindaki  goriintiilere
donistirilmiistiir. Bu elde edilen farkli renk uzaylarn
kullanilarak nesne tespiti yapilmaya calisilmistir. Bu
caligmada HSV renk uzayinin nesne tespiti i¢in daha basarili
sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Nesne tespiti igin arka plan ¢ikartma yontemlerinde
referans alinan arka plan goriintiisiiniin dinamik olarak
giincellenmemesi, yontemlerin 151k gibi olusabilecek dis
ortam degisikliklerine karsi olduk¢a hassas olmalarina sebep
oldugu goézlemlenmistir. Bu yiizden arka plan modelinin
giincel tutulmast olduk¢a oOnemlidir [15]. Stauffer ve
arkadaglar1 [21] caligmalarinda 16 ay boyunca giiniin her
saatinde ve farkli hava kosullarinda gercek zamanl olarak
nesne takibi yapmislardir. Bu ¢alismada arka plan ¢ikartma
islemlerinde yontemin farkli 151k ve hava durumlarina uyum
saglanmast i¢in arka plan ¢ikartma yontemlerinden Gaussian
karisim yontemi kullanilmustir. Arka plan modeli igin
olusturacak her bir piksellin Gaussian karisim yogunluk
dagilim grafigi olusturulmakta ve gelen yeni bir goriintiiniin
piksel degerlerine bakilarak ilgili dagilimdan nesne tespit
edilebilmistir. Geride kalan arka plan ise arka plan
modelinin gilincellenmesi i¢in kullanilmistir. Bu ¢aligmada
arka plan modelini giincelleyen ve gilincellemeyen
yontemlerde kiyaslanmistir. Arka plant dinamik olarak
giincellenen yontemlerin yapilan testler sonucunda daha
basarili oldugu tespit edilmistir.

Arka plan ve nesnenin ortaya g¢ikartilmasi ile takip etme
yontemlerinden bir tanesi de optik akis yontemidir. Bu
yontemde arka arkaya gelen goriintiilerden piksel
hareketliligine bakilarak arka plan cikartilmakta ve bu
sekilde nesne takibi yapilabilmektedir. Doyle ve
arkadaglarinin [22] yaptig1 calismada gergek zamanl olarak
hareketli kamera ile nesne tespit ve takibi yapilmistir. Bu
caligmada islemler grafik kart iizerinde yapilarak islem
hizinin  yiiksek olabilecegi belirtilmistir. Denemelerin
yapildigt ortamuin arka planinin homejen olmasi bagari
oraninin yiiksek kalmasini saglamistir. Bu ¢alismada
kullanilan yontemin bagarisi dis ortam gorlintiilerinde ve
homojen olmayan arka plan durumlarinda diisecektir.

Tablo 2’de bir video goriintiisii igerisindeki nesnelerin
arka plan g¢ikartma yontemleri ile tespit edildigi ¢aligmalar
ozetlenmistir. Tiwari ve arkadaglari [23] bu yontemleri tablo
halinde kiyaslamustir.

2.2. Nesne siiflandirma

Gorinti iglemede smiflandirma, bir veri kiimesindeki
belirli nesnelerin 06zelliklerine gore gruplara ayrilmasi
seklinde aciklanabilmektedir. Bu ayristirma yapilirken
nesnenin kendine has Oznitelikleri  kullanilmaktadir.
Kullanilan 6znitelik nesnenin tanimlanmast i¢in kullanilan
sayisal degerlerden olusmaktadir. Bu degerler bir pikselin
degeri veya bir gorlntiideki ortalama yogunluk degeri gibi
anlamli ifadeler olabilmektedir. Nesne takibi veya
siiflandirmasi yontemlerinde dznitelik se¢imi ve kullanimi
performanst  dogrudan  etkileyen islemlerdir.  Bir
smiflandirma  veya takip algoritmasinda  kullanilan
Oznitelikler segilirken basariyr arttirmasinin = yani sira
getirdigi islem yiikiine de bakilmasi1 gerekmektedir. Gergek
zamanli uygulamalarda daha basit 6znitelikler kullanilirken
zaman problemi olmayan uygulamalarda ise ¢ok daha farkli
ve zor Oznitelikler kullanilmaktadir [30].

Siniflandirma algoritmalar1 nesne takip yontemlerinde
onemli bir yere sahiptir. Ozelikle g¢oklu nesne takip
yontemlerinde takip edilen her bir nesnenin diger nesneler
ile karistirilmamast i¢in dogru bir sekilde siniflandirilmasi
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oldukca oOnemli olmaktadir. Ayrica bazi nesne takip
yontemlerinde siniflandirma algoritmalart kullanilarak arka
plan ve hedef nesne iki smifta tanimlanarak nesne takibi
yapilmaktadir [5], [8].

Literatiirde nesne takibi i¢in en yaygin kullanilan
Oznitelikler renk, kenar, doku, derinlik, siiper piksel, hareket
ve optik akis seklinde siralanabilir. Literatiirde yapilan bazi
caligmalarda bu Oznitelikler birlikte de kullanilmaktadir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan 6znitelikler Tablo 3’de
verilmistir [31].

Balaji ve arkadaglarmin [3] yaptigi caligmada
siniflandirma  algoritmalar1 4  temel baslik altinda
toplanmistir. Bunlar sirasiyla hareket tabanli, doku tabanli,
sekil tabanli ve renk tabanl algoritmalardir.

Hareket tabanli siniflandirma yonteminde, nesne hareket
bilgileri kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Nesne
takip calismalarinda hareket Oznitelikleri kullanilarak, bir
sonraki gelecek video cercevesinde nesnenin potansiyel
olarak varacagi konum tahmin edilmektedir. Bu 6n tahmin
nesnenin  konumunu bulmak igin aranacak alam1 da
azaltmaktadir. Bu yontemlerde genellikle nesnenin belli bir

ortalama hizla hareket edildigi varsayilmaktadir [31]. Belli
bir sekli olmayan nesnelerin takibinde kenar, sekil ve renk
bilgileri segici olmadigindan, hareket tabanl
siiflandiricilarin  basar1 oranlart yiiksek olabilmektedir.
Optik akis 6zniteligi bu baslik altinda ayri bir 6neme sahip
olmaktadir. Bu yontem 6n egitim yapilmadan nesne takibi
lizerinde yapilan g¢aligmalarda onemlidir [3]. Optik akig
yontemi hareket tabanli siniflandirmada coklu nesne takibi
yapilan caligmalarda nesne tespitini kolaylastirmaktadir
[31].

Renk ve doku tabanli smiflandirmalar ¢ok farkli
alanlarda kullanilabilmektedir. Doku tabanli siniflandirma
yardimiyla nesne smiflandirma islemlerinde nesnenin
yapisina ait oznitelikler kullanilmaktadir. Ozniteliklerin
cikartilmasi ve kullanilmas: islem maliyetini yiikseltir.
Bununla birlikte yiiksek basarilar elde edilmektedir. Renk
tabanli smiflandirma yontemleri en yaygin kullanilan
yontemlerdir. Renk Ozniteligi kullanimi islem zamanin
azaltir. Bununla birlikte giiriiltii ve 151k degisimi igermeyen
videolarda bagart oranini yiikseltir [31]. Bu simiflandirma
basliklarin kiyaslanmasi Tablo 4’te verilmistir [23].

Tablo 2. Nesne tespiti yontemlerin kiyaslanmasi [23]

Nesne Tespit Yontemi Temel Prensibi Islem Giicii g?::;l Yorumlar
ikii i Kolay uygulanabilir [24, 25
Gegici Degislikler Yontemi ]I(klklmge arasindaki Diisiik Yiiksek y g [ ]
ar Ortam degisikliklerine karg1 hassas [26]
Gériintiiler MeVCL!.t |mgeden arka o Orta- En yaygin kullanilan yontemdir [16, 26]
arasimdaki fark plan gdriintiistiniin Diisiik-Orta Yiiksek Gergek zamanli uygulamalara uygun
cikartilmasi degildir [25]
Mevcut imgeden Yeterli arka plan imgesine ihtiyag
A[k?} . Yaklasik medyan ortalama 11e" a}lnr'plls' . Diisiik-Orta Ort a- duymamaktadir [16]
Goriintii arka plan goriintiisiiniin Yitksek Bir hafiza alanina ihtiyag duyar [16]
Modiil cikartilmasi 1T haliz ihtiyag duy
Cikartma . Piksellerin gaussian ) Gergek zamanli uygulamalarina
Gaussian olasiliksal yogunluk ~ Orta-Yitksek 12 uygundur [16]
ortalama 9 . Yiiksek - pr—
dagilimi temelli Islem giicii yiiksek
Gaussian karisim Cok-lc:_oruklu dagilim Orta-Yiiksek Ol.’.ta- Diisiik hafiza gereksinimi [27]
temelli Yiiksek Giiriiltiiye kars1 hassas [28]
. Piksellerin optik akis v " Islem giicii yiiksek olmasina ragmen tiim
Optik Akig hareketleri Orta-Yilksek  Viiksek hareketli nesneleri ortaya ¢ikartir [29]
Tablo 3. Nesne siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilan 6zniteliklerin kargilastirilmasi [31]
Oznitelik Tipi Kullanim bi¢imi Avantaji Dezavantaji
Renk Renk Histogrami Etkili Isik degisikligine hassas
Egim Hog, Shift Insan takibi icin kullanislt Giirtiltiiye kars1 hassas
Doku Lbp, Shift Yiiksek dogruluk orani Islem zamani yiiksek
Hareket Hog, Shift Nesne takip sirasinda olugan kesilmeler Islem zaman1 yiiksek
Zamansal Stiper Piksel, Nesne takip sirasinda olusan kesilmeler ve  Islem zamam yiiksek
Degisimler Siiper Voxel nesnenin sekil durum gesitliligi Yiiksek dznitelik boyutu
Tablo 3. Nesne siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilan 6zniteliklerin karsgilastirilmasi [31]
Oznitelik Tipi  Kullanim bigimi Avantaji Dezavantaji
Renk Renk Histogrami Etkili Isik degisikligine hassas
Egim Hog, Shift Insan takibi i¢in kullanish Giiriiltiiye kars1 hassas
Doku Lbp, Shift Yiiksek dogruluk orani Islem zamani yiiksek
Hareket Hog, Shift Nesne takip sirasinda olusan kesilmeler Islem zamani yiiksek
Zamansal Siiper Piksel, Nesne takip sirasinda olusan kesilmeler ve  Islem zamani yiiksek
Degisimler Siiper Voxel nesnenin sekil durum gesitliligi Yiiksek 6znitelik boyutu
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Tablo 4. Siniflandirma yontemlerin kullandig1 6zniteliklere gore kiyaslanmasi

N?sne S¥mﬂandlrma Hesaplama Basar1 Oram Yorum

Yontemi Zamani

Sekil tabanli Diisiik Orta-Yiiksck quel uydurma algoritmalar1 barmdirir. Degisen sekle
sahip olan nesnelerde zay:iftir [32].

Hareket tabanl Yiiksek Orta Hareketli nesneleri tanimay1 amaglar [32].

Renk tabanl Yiiksek Yiiksek Yiiksek basarilar yaninda islem zamani artmaktadir [33].

Doku tabanlh Yiiksek Yiiksek Oznitelik ¢ikartmada islem maliyeti yiikselmekte.

2.3. Nesne takibi

Nesne takibi genel olarak bir video veya sirali gelen
goriintii dizisinde bulunan nesnenin takip edilmesidir. Nesne
takibi yontemleri temel olarak 3 kategoriye ayrilir. Bunlar
sirastyla nokta tabanli, ¢ekirdek tabanli ve siluet tabanli
yontemlerdir.

Nokta takip yonteminde takip edilecek nesne noktalar ile
ifade edilir. Bu noktalarin bir sonraki imgedeki konumlar1 ve
birbirlerine olan uzakliklar1 gibi verilerin sonraki gelen
video gergevesinde de birbirine paralel olmasi beklenir. Bu
bilgilerden yola ¢ikilarak nesne takibi saglanir. Bu yontemde
temel amag nesnenin video g¢ergevesi i¢inde tespit edilmesi
ve bir Onceki c¢ergcevede kullanilan nokta benzerliklerin
hesaplamasidir. Bu yontem deterministik ve istatistiksel
yontemler olarak ta kendi ig¢inde alt simiflandirmalar
icermektedir [34], [35].

Nokta takibi yontemlerinde en yaygin kullanilan
yontemlerden birisi kalman filtresidir. Bu yontem nesnenin
Gaussian dagilima sahip durum degiskenleri yardimiyla
videodaki bir sonraki gelen g¢er¢evede nesne konumunu
tahmin etmektedir. Kalman filtresi basit ve hizli olma
acisindan gergek zamanli nesne takip uygulamalarinda
kullanima uygundur [34, 36]. Durum degiskenleri Gaussian
dagilimina sahip olmayan sistemlerde kalman filtresi
basarisiz olabilmektedir. Bu tiir problemlerin giderilmesi
i¢in pargacik filtresi yontemi gelistirilmistir. Pargacik filtresi
olasiliksal yonteme dayanmaktadir. Bu yontemin en biiyiik

avantaji dogrusal olmayan ve g¢oklu dagilima
sistemlerde ¢alisabilmesidir [31].

Cekirdek tabanli yontemlerde bir geometrik sekil
yardimiyla takip edilecek nesne gergevelenir. Bu gergeve
icerisinde bulunan nesne parcasinin anlamli bilgileri
hesaplanarak baslangigtaki sekil yardimiyla nesne takip
edilir. Bu yontemde nesnenin seklinden ziyade kullanilan
geometrik seklin igerisinde bulunan nesne bilgilerinin
cikarilmasi yeterli olabilmektedir. Bu sekil iginde bulunan
piksellerin hesaplanan olasilik yogunluk bilgileri veya
histogram  Ozellikleri gibi  bilgileri sonraki video
cergevelerinde takip edilebilmektedir.

Siluet tabanlt yontemler genellikle takip edilen nesnenin
insan ya da hayvan gibi belli bir geometrik sekille ifade
edilemedigi durumlarda kullanilir. Bu yontemin temel amaci
nesneyi tanimlayacak kenar bilgisi ya da sekil bilgisi
cikartilarak sonraki imgelerde bu bilgiyi aramaktir. Bu
yontem sekil degisikligine kars1 oldukca hassas olmaktadir.

Cekirdek ve siluet tabanli yontemler kiyaslandiginda,
¢ekirdek tabanli yontemlerin daha diisiik islem zamanina ve
daha yiiksek basar1 oranlarina sahip olduklar1 goriilmektedir.
Bu sebepten dolayr ¢aligmalarda c¢ekirdek tabani yontemler
genis bir kullanim alanina sahiptir. Nokta tabanli yontemler
diger yontemlere oranla daha diigiik islem zamanina sahip
olmakla birlikte daha diisiik basar1 oranina sahiptirler.
Literatirde nesne takibi i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemler Tablo 5’te gosterilmistir [23].

sahip

Tablo 5. Literatiirde nesne takibi igin yaygin olarak kullanilan yontemler

Nesne Takip Yontemi Kullamm islem Zamam Basar1 Oram
Kalman filtresi Kalman filtre algoritmalari Diisiik-Orta Orta
Nokta tabanli Pargacik filtresi Oz yinelemeli bayes filtresi Orta-Yiiksek Orta
Coklu hypothesis takip MHT algoritmasi Diisiik Diisiik-Orta
Video iginde uyum aram - -
Temel sablon uydurma . Diisiik-orta Diistik
algoritmalari
Cekirdek Destek vektor makinesi  Goriintii icindeki piksellerin nesne
Orta Orta
tabanli (dvm) ve arka plan olarak smiflandirmasi
Uydurma tabanl Sekil i¢indeki piksel yogunluklara Orta Orta-Yiiksek
siniflandirma bakilir
Kenar kesistirme Grad !ent descent Orta Orta-Yiiksek
) algoritmalari
Siluet tabanli
Sekil uydurma Hough déniistimii Yiiksek Yiiksek
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Baslangig
Durumu

Cikig

Video
Cergeve sirasi

Siradaki
Gergeve

A 4

Denk geliyor
mu ?

Hedef
Nesne

4

3

Sekil 8. KLT takip sistemi [37]

Avidan [8] yaptig1 ¢alismada Destek Vektér Makinesi
(DVM) siniflandiricidan yola ¢ikarak olusturulan Destek
Vektor Izleme yontemini 6nermisti. DVM algoritmasi
verilen Oznitelikler kullanilarak iki sinif arasinda bir lineer
dogru bularak farkli smiflar1  birbirinden ayirmay1
hedeflemektedir (Sekil 9). DVM yontemi smiflart ayirmak
icin kullanilan fonksiyonun sadece iki parametre igermesi
acisindan uygun islem zamanina sahiptir. Bu diisiik islem
zamani nesne takip yOnteminde biiyllk avantaj
saglamaktadir. Caligmanin Onerdigi yontemde videodaki
belli goriintiiler kullanilarak DVM smiflandiric ile egitim
yapilmstir. Egitim sonunda video g¢ergevesini nesne ve arka
plan olarak ayirmak i¢in en uygun parametreler bulunmus
olmaktadir. Test asamasinda yeni video ¢ergevesi daha
kiigiik goriintii pargalarma ayrilir ve bu parcalar sirasiyla
DVM algoritmasi kullanilarak cercevenin alt pargalarmin
nesne ya da arka plan goriintisii olup olmadigi
belirlenmektedir. Son olarak nesne olarak tahmin edilen ve
basar1 degeri yiiksek olan pargalar birlestirilir ve dogru
nesne konumu belirlenir. Bu sekilde algoritma tekrarlanarak

nesne takibi yeni video ¢ergevelerinde de tekrar
edilmektedir.
f(x)=ax+b
y A

xv

Sekil 9. DVM algoritmasi kullanilarak iki sinifi ayiran f(x)
fonksiyonu

Son zamanlarda derin 6grenme yaklagimlar ile nesne
takibi yapan ¢ok sayida c¢alisma yapilmistir. Wang ve
arkadaslar1 [38] yaptiklar1 ¢aligmada literatiirde bulunan 7
farkli nesne takip yontemi ile derin 6grenme tabanli nesne
takip yontemini karsilastirmislardir. Yiiriitiilen
kargilagtirmali test g¢aligmalarinda ger¢ek zamanli nesne
takibi yapilmistir. Kullanilan veri setleri ani nesne kayiplari,
dinamik arka plan ve degisen 151k ortami gibi karmasik ve
zor arka planlar icermektedir. Karsilagtirilan yontemler
genel olarak piksel yogunluk degerleri, Haar 6zellikleri ve
histogram gibi Ozniteliklerden faydalanmaktadirlar. Derin
O0grenme algoritmasinda ise biiyiik veri setlerinden olugan
goriintiiler Stacked Denoising AutoEncoder  (SDAE)
algoritmasindan gegirilerek yiiksek seviyeli oznitelikler elde
edilmistir (Sekil 10). Seyrek kodlamaya dayali onceki
yontemlerin yaptigi gibi derin 6grenmede de temsili
goriintiiler kullanilarak algoritmada optimizasyon problemi
¢Ozlimiine gereksinim duyulmasi Onlenmistir. Calismanin
elde ettigi sonuglara bakildiginda derin 6grenme yonteminin
diger yontemlerden genel olarak daha yiiksek basarilar elde
ettigi gorillmistiir.

Zhou [39] calismasinda bir onceki [38] galigmasi ile
yakin yontem kullanmigtir. Dinamik hareketlilige sahip
karmagik arka planlarda nesne izleme bilgisayar gdrme
alaninda zor bir problem olmustur. Derin 0grenme
mimarisini igeren yeni yaklagimlar sayesinde bu sorunun
iistesinden daha kolay gelinebilmektedir.

Zhang [40] yaptigi calismada nesne takibi igin derin
ogrenme tabanli Deep RL Tracker (DRLT) yontemini
gelistirmistir. Bu caligmada derin 6grenme tabanli nesne
takip yontemlerinde kullanilan Convolutional Neural
Network (CNN) (Sekil 11) ve Recurrent Neural Network
(RNN) yontemlerinden de bahsedilmistir. DRLT yontemi
literatiirde yaygin olarak kullanilan 25°ten fazla video veri
seti iizerinde test edilmistir. Bu testlerde DRLT ydntemi
basar1 siralamasinda genel olarak ilk iki sirada yer
almaktadir.

”
v

Sekil 10. Ogrenilen SDAE'in ilk katmanindaki baz filtreler [38]
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2-Bolgesel pargalanma

1-Girig goruntisu

3-CNN oznitelik hesaplamasi

4-Siniflandirma sonucu

Sekil 11. CNN siniflandiricinin genel yapist [41]

Giris Katmam Diisiik katmanlar

CcP2

Yiiksek katmanlar Test drnekleri

FC1

1 » 2
+1: Positive

Pairs Pairs

Di(x,.x,)= et -x:

Diisiik Seviyeli Oznitelikler
(Renk degerleri)

Orta Seviyeli Oznitelikler

N o
~

Yiiksek Seviyeli Oznitelikler Oznitelik Farks

Sekil 12. Discriminative Deep Appearance modelinin genel ag yapisi [44]

Behrendt ve arkadaslari [42] yaptiklar1 ¢aligmada,
gercek zamanli olarak trafik 1siklarinin tespiti ve takibi igin
derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirmistir. Bu yontem
YouOnlyLookOnce (YOLO) yontemine dayanarak trafik
1s1iklarini tespit ve takip i¢in 2 farkli sinir ag1 kullanmusgtir.
Sinir agindan bir tanesi trafik 15181 tespiti i¢in egitilmisgtir.
Diger sinir ag1 ise trafik 1siklarmin yanlis tespit edildigi
durumlart (FP) belirlemek icin egitilmistir. Onerilen
yontem gercek zamanli testlerde test edilmistir. Sonuglara
bakildiginda zorlu kosullarda yiiksek dogruluk elde edildigi
goriilmiistiir. Bu ¢alismada trafik 1g1k tespiti ve takibi igin
Bosch Small Traffic Lights Dataset ad1 altinda giiclii bir veri
tabani olusturulmus ve yaymlanmistir.

Gordon ve arkadaglari [43] yaptiklart calismada
Recurrent Neural Network (RNN) tabanli nesne takip
yontemi gelistirmistir. Bu yontemde diger derin 6grenme
tekniklerinden farkli olarak nesnenin goriinimiini  ve
hareketini temsil etmek i¢in bir RNN sinir ag1 kullanilmustir.
RNN sinir ag yapist, test Oncesi farkli birgok ornekten
egitilebilme ve belirli bir nesneyi hizli bir sekilde
giincelleyebilme ozelliklerine sahiptir. Bunun sayesinde
gercek zamanli olarak yapilan testlerde nesnenin bir
kisminin kaybolmasi veya dinamik arka planlarda bile giiglii
basarilar saglanmistir. Bu calisma sayesinde nesne takibi
icin  RNN yontemlerinin yiiksek basarilar verebilecegi
ongorilmistiir.

Coklu nesne takip ¢alismalarinda basar1 oranini
diisiirecek onemli zorluklardan bir tanesi de nesnelerin
goriiniigleri arasindaki benzerliklerin oldugu durumlardir.
Bae ve arkadaglart [44] bu problemden yola ¢ikarak derin
6grenme tabanli Discriminative Deep Appearance Learning
yontemini gelistirmistir. Bu ydntem nesneler arasindaki

farki arttiracak gii¢lii Oznitelikleri kullanarak nesnelerin
siniflandirilmas: ve takip edilmesini amaglamistir. Nesne
iceren gorlintii pargalarinin RGB renk kanallari ile elde
edilen diisiik seviye Oznitelikleri, gelistirilen yapay sinir ag1
katmanlarindan  gegirilerek ~ siniflar1  ayiracak  giigli
Oznitelikler elde edilmistir (Sekil 12). Bu 06znitelikler
kullanilarak nesnelerin  tespit ve takibi yapilmustir.
Geligtirilen yontem birgok zorlu veri kiimeleri ile test
edilmistir. Testler sonucunda ¢aligmadaki diger yontemlere
kiyasla belirgin bir performans artig1 gosterilmistir.

3. Sonuclar

Bu ¢aligmada nesne takibi ve siiflandirma problemleri
icin kullanilan basit ve karmasik yontemler hakkinda bir
derleme  ¢alismast  sunulmustur. Nesne tanimlama,
siniflandirma ve takibi i¢in kullanilan yontemlerin avantaj
ve dezavantajlar1 incelenmistir. Kolay ve homojen arka
planlarda c¢aligan basit ve hizli yontemlerden oldukga
karmasik ve zor problemlere karsi kullanilan derin 6grenme
yontemlerine kadar birgok farkli calisma incelenmis ve
degerlendirilmistir. Gelistirilen ~ yontemlerin  farkh
karakteristiklere sahip veri setleri lizerindeki davraniglari
gozlemlenmis ve olumlu/olumsuz yonleri tartisiimistir.

Son yillarda gelistirilen derin 6grenme ydntemlerin
egitim siireleri uzun olmasina ragmen test asamasinda elde
edilen basari oranlar1 derin &grenme yontemlerine olan
giiveni arttirmistir. Fakat basit problemlerde islem zamani
ve hesapsal karmagiklig1 az olan algoritmalarin kullanilmast
¢ok daha uygun olacaktir. Varillan bir diger sonug ise
Kalman ve pargacik filtre yontemlerinin bulunmasinin nesne
takip algoritmalarina farkli bir perspektif kazandirdigidir.
Bununla birlikte derin 6grenme algoritmalarinin  farkli
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tiirevlerinin nesne takibi ve simiflandirilmasinda uzun bir
stire kullanilmaya devam edecegi 6ngoriilmiistiir.
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