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Oz

Gorsel hedef takibi, iizerinde uzun stiredir ¢alisilmis ve halen
arastirma konusu olmaya devam eden énemli bir bilgisayarla
gorii problemidir. Hedef takibi problemi, sabit ya da hareketli
bir kameradan aliman video bilgisi iizerinde ilgilenilen
nesnenin izlenmesi olarak tammlanabilir. Arastirma konusu
olarak ilgi ¢cekmesinin en dnemli nedenleri, takibin yapildigi
ortam sartlarinda ve takip edilecek nesne hareketinde olusan
degisimlerdir. Basarili bir hedef takip algoritmasinin,
ortamda meydana gelen 51tk degisimlerine,  goriintii
giiriiltiisiine,  diigiik  karsithga, hedefin ortamdaki diger
nesnelerle ortiismesine, hedefi  goriintiileyen  kameranin
istemsiz hareketlerine vb. karsi giirbiiz olmast gerekmektedir.
Literatiirdeki arastirmalar temel olarak iiretici (generative) ve
aywrdedici  (discriminative)  olarak  iki  bashk altina
toplanmaktadwr. Bu makalede her iki yaklasimi temel alan son
yillarda gelistirilmis hedef takibi algoritmalari incelenerek,
mevcut yontemlerin avantaj ve dezavantajlart
karstlagtiriimalarla — anlatilmaktadwr.  Ayrica  ¢alismalarin
basarim degerlendirmesi amaciyla literatiirde kullanilan veri
kiimeleri ve karsilastirma metrikleri de agiklanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla gorii, iiretici yontemler,
aywrdedici  yontemler,  yapuandirilmis  destek  vektor
makineleri, derin &6grenme, Bayes¢i yaklasimlar (Kalman
stizgeci, par¢acik siizgeci, vb.), dolanir matris.

Abstract

The visual target tracking has a long history and it still
continues to be an active and important research problem in
computer vision. Target tracking problem may be defined as
tracking an object of interest from the video data recorded by
a still or a moving camera. The variations in the conditions of
the environment where tracking is performed as well as the
changes in the motion of the object to be tracked are the
major challenges that make visual target tracking an
interesting problem. A successful target tracking algorithm
should be robust against illumination variations in the
environment, visual noise, low contrast, occlusions with the
other objects in the environment, undesired movements of the
camera which displays the target, etc. The research on visual
target tracking fundamentally developed along two main
streams:  Generative  techniques  and  discriminative

techniques. In this paper, both generative and discriminative
target tracking algorithms have been investigated and their
advantages and disadvantages are presented in terms of
comparisons based on the analyses reported. Furthermore,
the databases and the evaluation metrics which are used in
the literature for the performance evaluation are explicated.

Keywords: ~ Computer  vision,  generative  methods,
discriminative methods, structured SVM (Support Vector
Machines), deep learning, Bayesian approaches (Kalman
filter, particle filter etc ..), circulant matrix.

1. Giris

Hedef takibi, son yillarda bilgisayarla gorii alaninda en ¢ok
ilginin gosterildigi ve ¢alismanin yapildigi problemlerden
biridir. Hedef takibi problemi, sabit ya da hareketli bir
kameradan (TV/IR) alinan video verisi iizerinde ilgilenilen
nesnenin izlenmesi olarak tanimlanabilir. Askeri ve sivil
bircok uygulamada kargimiza c¢ikan hedef takibine; bina/tesis
giivenlik sistemleri ve trafik gozetleme kameralarinda
insan/yaya, arag takibi veya insansiz hava araclarindan (IHA)
aktartlan hava gorintiilerinde siipheli cisim/insan takibi
uygulamalari1 6rnek olarak verilebilir.

Literatiirde hedef takip problemine, gercek zamanli yaklasan
caligmalar oldugu gibi c¢evrim dist calismalar da
bulunmaktadir. Ancak bu makalede pratikte daha c¢ok
uygulanabilir olan gergek zamanli hedef takibi yontemleri ele
alinmaktadir. Gergek zamanli hedef takibinin dogru ve
stirdiiriilebilir  olarak  gerceklestirilebilmesi  i¢in  takip
yonteminin, ortamda meydana gelebilecek 151k degisimi,
diizlem dis1 doniis, dlgek degisimi, Ortiisme, bigim bozulmasi,
hareket bulanikligi, hizli dinamik hareket, diizlem i¢i donds,
goriis agisinin digina c¢ikilmasi, arkaplan ile karigim ve diisiik
¢ozliniirlik gibi olumsuzluklara karsi basarili bir sekilde
caligmast  gerekmektedir.  Ancak  mevcut  ydntemler
incelendiginde tiim degisimlere karsi giirbiiz bir algoritma
gelistirilmesinin ¢ok zor oldugu, bundan dolay: belirli alt
problemlerin ¢6ziimiine yonelik yaklagimlar gelistirildigi
soylenebilir. Ornegin bir yontem 151k degisimlerine kars: iyi
sonuglar verirken hedefin ortamda bulunan diger nesneler ile
olan etkilesimini takip edememektedir. Ote yandan
etkilesimleri basar1 ile takip edebilen bir yontem kamera
acisindan ya da hedefin dinamik hareketlerinden dolay1
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olusacak hedef gorsel degisimlerini basari ile algilayip uyari
verememektedir.

Gorsel takip calismalar tarihsel olarak, basit hedef modeli
kullanarak arama yaklasimiyla baglamig, daha sonra hedef
modellerini  yinelemeli olarak giincelleyen yaklasimlar
geligtirilmistir. Diger taraftan makine 6grenme yontemlerinden
faydalanarak hedef ve arkaplanin smiflandiriimasi yoniinde
caligmalar yapilmistir. Son yillarda ise yapilandirilmig destek
vektor makineleri ile derin Ogrenme ydntemlerine dayali
algoritmalar gelistirilmistir. Bu ¢aligmalarin bazilarinda ise
Bayes¢i  yaklasimlar ile hedef model Orneklemesi
gerceklestirilmektedir. Bu cercevede hedef takip yontemleri
genel olarak iki siifta toplanabilmektedir; {iretici (generative)
yontemler ve ayirdedici (discriminative) yontemler. Uretici
yontemler hedef takip problemini, hedef modeline benzer olan
imge bolgelerinin/pencerelerinin aranmasi olarak formiile
ederken, ayirdedici yontemler hedefin arkaplandan ayirt
edilebilmesi amacrtyla hedef takibini smiflandirma problemi
olarak tanimlamaktadirlar.

Hedef takip yontemlerinde, bir video iizerinde hedefin konum,
hiz, biyiiklik, doénme vb. oOzelliklerinin izlenmesi
amaclandigindan bu parametrelerin takip edilmesi i¢in
kullanilan yontemler, gozlem ve hareket modellerinin
orneklenmesi  ve  gilincellenmesi  agisindan  gesitlilik
gostermektedir. Gozlem modeli, hedefin takibinin yapilmasi
amaciyla gorsel  Ozniteliklerinin =~ bir  referansa  gore
degerlendirilmesi i¢in gerekli fonksiyon olarak tanimlanirken,
hareket modeli ise hedefin konum, hiz, rotasyon vb. dinamik
hareket parametrelerinin takibi amactyla tasarlanmis olan
denklem olarak adlandirilmaktadir. Gozlem ve hareket
modellerinin  drneklenmesi i¢gin  Kalman ve parcacik
siizgecleri, ilinti iligkileri, gradyan temelli uyarlama
algoritmalari,  Metropolis ~ Hastings  gibi  6rnekleme
algortimalar1  kullanilabilmektedir. Gozlem ve hareket
modellerinin giincellenmesi i¢in ise Kalman ve parcacik
siizgegleri, kademeli temel bilesen analizi, seyrek temel
bilesen analizi, dogrusal diskriminant analizi, Pozitif-Negatif
(P-N) o6grenme, gercek zamanli adaboost, sirt regresyonu,
yapilandirilmis destek vektor makineleri, ilinti siizgeci gibi
yontemler kullanilabilmektedir. Bu makalede, [1] ve [2]’de
arastirilan yontemlere, en gilincel ¢aligmalar ilave edilerek
mevcut literatiir ¢aligmalarinin genisletilmesi ve en yiiksek
basarimi sergileyen  caligmalara  dikkat  ¢ekilmesi
amaglanmaktadir.

Makalenin ikinci ve iiciincii boliimlerinde sirasiyla iiretici ve
ayirdedici yontemler anlatildiktan sonra dordiincii boliimde,
onerilen yontemlerin basarim degerlendirmelerinde kullanilan
veri kiimeleri ve Kkarsilastirma Olgtitleri aciklanmaktadir.
Besinci boliimde mevcut tiim yontemler hakkinda genel bir
karsilastirmali degerlendirme yapildiktan sonra sonuglara ve
gelecek galismalara vurgu yapilmaktadir.

2. Uretici Yontemler

Uretici yontemler, hedef takip problemini hedef modeline
benzer imge pencerelerinin siralt olarak aranmasi yoluyla
¢ozmektedir. Burada amag, hedefin gorsel modelinin
olusturulmasi ve bu modele karsilik gelen en iyi imge
penceresinin  bulunmasidir. Bu smifa giren ydntemlerde
arkaplan degerlendirmeye alimmamaktadir. Mevcut yontemler
hedef modelinin giincellenip giincellenmemesine;
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giincellenmesi  durumunda ise giincellenme sekline ve
kisitlamalara gore kendi arasinda iige ayrilmaktadir: Model
karsilastirmali takip (Tracking With Template Matching
(TTM)) [3], [4]1, [5], [6], [7], [8], [9], genisletilmis goriintim
modeli karsilastirmali  takip (Tracking Using Template
Matching With Extended Appearance Model (TTMEAM))
[10], [11], [12], [13] ve kisitlama ile model karsilastirmali
takip (Tracking Using Template Matching With Constraints
(TTMC)) [14], [15], [16]. Uretici yontemlere ait genel akis
diyagrami Sekil-1’de sunulmaktadir.

— P
t=t+1
t=t+1

BASLANGIC

(Hedef imge
penceresi belirle)

\/
ORNEKLEME
(Aday imge
pencerelerini 6mekle)
MODEL GUNCELLEME MODEL KARSILASTIRMA

(Gegmis modelleri | Giincel B (Guncel hedef modeliyle
kullanarak hedefi Model aday imge pencerelerini
giincelle) karsilastir)

|

KONUM TAHMINI
(Hedefin yeni
konumunu tahmin et)

=

GIKTI
(Hedef Konumu)

Sekil-1: Uretici Yontemlere Ait Genel Akis Diyagrami
2.1. Model Karsilastirmah Takip (TTM)

Model karsilastirmali takip yaklasimina dayali algoritmalarda
ya videonun basinda olusturulmus goézlem modeli ya da
hedefin bir dnceki video imgesinden yinelemeli olarak tahmin
edilen hedef modeli kullanilmaktadir. Bu yontem i¢inde one
cikan incelemelerden birisi Diizgelenmis Capraz ilinti
(Normalized Cross-Correlation (NCC)) yontemidir [3]. Bu
yontem, hedef modelinin (referans) mevcut video imgesi
iizerinde capraz ilintilerini kullanmakta ve Fourier
dontigtimiinden daha hizli bir sekilde hedefin bulunmasini
saglamaktadir. Hedef, diktortgensel temel fonksiyonlarin
toplam1  seklinde modellendikten sonra ilinti islemi
gerceklestirilmektedir.

Lucas Kanade takipci (Lucas Kanade Tracker (KLT))
yontemi [4] ise bir Onceki video imgesinde tahmin edilen
hedef modelini bir sonraki video imgesinde bulabilmek icin
hedef modelinin afin parametrelerini (yer degistirme, dénme,
6lgekleme) yinelemeli sekilde tespit etmektedir. En iyi egrilme
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parametresini bulabilmek i¢in Gauss Newton Gradyan Inisi
yontemi kullanilarak hedef modeliyle hedef olmaya aday imge
pencereleri arasindaki hata, yinelemeli sekilde, en aza
indirgenmeye caligilmaktadir.

Kalman Goriiniim Takipgisine (Kalman Appearance
Tracker (KAT)) [5] gore hedef modelini olusturan pikseller
renk uzayinda sahip olduklari nitelik degerlerine goére takip
edilmektedir. Takip islemi, hedef modelini olusturan her bir
pikselin gegirdigi doniisiime ait afin parametrelerin gradyan
inisi algoritmasiyla bulunmasi esasina dayanir. Parametrelerin
bulunmas: i¢in hedef modelinin video boyunca yasadig:
goriintii degisimlerinin takip edilmesi gerekmektedir. Bu
amagla, piksellerin maruz kalacag: giiriiltii (6l¢iim hatasi, 151k
degisimi vb.) Kalman siizgeciyle 6ngoriilerek azaltilmaktadir.
Kismi ortiisme problemi Kalman siizgecinin 6l¢iim modelinde
bulunan hata fonksiyonuyla birlestirilerek ¢6ziilmektedir.

Parca Tabanh Giirbiiz Takip yontemi (Fragments-based
Robust Tracking (FRT)) [6], hedef modelinin yatay ya da
dikey olarak belirli sayida kiigiik dikdortgen pencerelere
boliinerek takip edilmesi mantigma dayanmaktadir. Her
pencereye ait renk histogramlari [17]’de belirtildigi sekilde
tiimlesik imge ¢ikarilarak ifade edilmektedir. Birden fazla
pencerenin kullanilmasi, takibi yapilmasi istenen hedefin
konum bilgisinin kaybolmasmi engellemektedir. Hedef
modelinden alinan pargalar ile mevcut imge lizerinde alinan
parcalar arasindaki benzerligin 6lciilmesinde Oklid Mesafesi
ve Earth Mover’s Mesafesi [18] (Earth Mover’s Distance
(EMD)) metrikleri kullanilmaktadir. Son asamada hedef
konumunun tahmin edilmesi amaciyla bir karar verici
kullanilarak takip gerceklestirilmektedir.

Diizensiz Yerel Takip (Locally Orderless Tracking (LOT))
[7] yonteminde ise hedef modeli ilizerinde olusacak yerel
bozulmalar ya da degisimler takip edilmektedir. Hedef modeli
ile hedef adayr arasindaki benzerlik, siiper piksel [19]
sunumuyla ifade edildikten sonra parcacik siizgecinin
olabilirlik  fonksiyonu olarak  kullamilan EMD ile
hesaplanmaktadir. Rotasyon ve 151k degisimi faktorleri
parcacik siizgecinde kullanilan giiriiltii  degiskenlerinin
kullanilmasi ile modellenmekte ve yinelemeli olarak tahmin
edilebilmektedir.

Model karsilagtirmali bir diger takip yontemi olan Ortalama
kaydirma (Mean Shift Tracker (MST)) [8] yonteminde,
hedef modeli ile aday imge pencereleri renk histogramlari ile
modellenmekte ve olusturulan dagilimlar aralarmdaki
benzerlik Bhattacharyya uzaklik metrigi kullanilarak
bulunmaktadir. Bir sonraki imgede benzerligin en fazla oldugu
konumun belirlenmesi yinelemeli bir sekilde ortalama
kaydirma algoritmasiyla gerceklestirilir.

Tespit-ile-Takip ve Marjinal Parcacitk Siizgecinin
Birlestirilmesiyle Nesne Takibi (Object Tracking by
Combining Tracking-by-Detection and Marginal Particle
Filter (TDMPF)) [9] yonteminde ise dolanir matris teorisi ile
hizli Fourier doniisiimii kullanan Gauss g¢ekirdegine dayali
tespit-ile-takip yontemiyle marjinal parcacik siizgeci yontemi
bir arada kullanilmaktadir. Marjinal pargacik siizgeci, takip
edilen nesnenin etrafinda yayilan her bir parcacigin
agirliklandirilmast igin slizgecin 6l¢lim sathasinda Gauss
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cekirdeginden elde edilen skorlart kullanmaktadir. Marjinal
pargacik siizgecleme ile durum degiskenleri giincellenerek
nesne konumu, bu konuma ait diizeltme degerleri ile nesneyi
cevreleyen imge penceresinin boyutlari tahmin edilmektedir.

2.2. Genisletilmis Goriiniim Modeli Karsilastirmal Takip
(TTMEAM)

Bu yaklasimda hedef takibi, video degisimlerine karsi hedef
modelinin yinelemeli olarak giincellenmesi esasina dayanir.
Modelin yinelemeli olarak giincellenmesi alt uzayda kademeli
temel bilesenler analizi ya da diger alt uzay sunum
tekniklerinin kullanilmasi ile gergeklestirilmektedir.

Kademeli gorsel takip (Incremental Visual Tracking (IVT))
[10], [20] yonteminde hedef hareketleri ve ortamdaki
degisimlere kars1 giirbiiz bir sekilde takip yapilmast amaciyla
hedef, temel bilesenler analizinden faydalanarak alt uzayda
modellenmektedir. Bu model, parcacik siizgecinin olabilirlik
fonksiyonunu kullanilarak hedefe ait konum, déonme ve dlgek
bilgilerini takip etmeye ¢aligmaktadir.

Ornekleme Takipcileri ile Takip Yéntemi ((Tracking By
Sampling Trackers) TST ) [11] ise birden fazla takip ediciyi
paralel olarak kullanmaktadir. Her bir takip edici hareket
modeli, gézlem modeli, durum denklem degiskenleri ve 6l¢iim
modeli degiskenleri olmak tizere dort farkli unsurun bir araya
getirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu unsurlarin
cesitlendirilerek 6rnekleme yapilmasindaki ana fikir, takibin
yapildig1 ortamda meydana gelen 151k degisimleri, Ortlisme,
girtiltii, poz degisimleri, ani dinamik hareketlere karsin
takibin gilirbliz sekilde yapilmasidir. Takip edicilerin sonsal
dagilimlari, Metropolis Hastings algoritmasit kullanilarak
hesaplanmakta ve en biiyiik degere sahip takipg¢inin verileri ile
takip yapilmaktadir. Takip edicilerin sayis1 ve Ozellikleri,
hareket ve goriiniim degiskenlerine bagli olarak yinelemeli bir
sekilde belirlenmektedir.

Uyarlamalh Yapisal Yerel Seyrek Goriinilm Modeli
Kullanarak Gorsel Takip (Visual Tracking Via Adaptive
Structural Local Sparse Appearance Model (ASLA)) [12]
yonteminde, seyrek (sparse) sunum teknigi kullanilarak
hedefin konumsal ve boliimsel takibinin  yapilmasi
amaclanmaktadir. Hedef modeli, birbiri ile ortiisecek sekilde
alt pencerelere ayrigmakta ve bu pencerelerin Oznitelikleri
yerel seyrek kodlama teknigi ile bulunmaktadir. Pencerelere
ait seyrek kodlar, modelin konumsal ve boliimsel bilgisini
icermektedir. Hedef modeli ile hedef adayr arasindaki
benzerlik Ol¢iitii ise muvazaat-havuzlama yontemi ile elde
edilmektedir. Bu yontemin en dnemli avantajlarindan birisi
yerel seyrek kodlarin gegmiste bulunmus olan hedef modelleri
ile yinelemeli olarak giincellenmesidir. Giincellenme, seyrek
sunum teknigi ile kademeli alt uzayda 6grenim ydnteminin
birlestirilmesi ile yapilmaktadir [10]. Bu sekilde, ortiismenin
yaganmadigi hedef modellerine daha fazla dnem verilerek
kismi Ortismeye ve model degisimlerine karsi etkin bir
algoritma elde edilmektedir. Ornekleme icin ise pargacik
siizgeci kullanilmaktadir.

Afin Grup Uzerinde Takip (Tracking on Affine Group
(TAG)) [13] yonteminde ise, hedef modeli yinelemeli olarak
giincellenmekte ve iki boyutlu afin dinamik hareket pargacik
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siizgeci ile takip edilmektedir. Ozellikle, yiiksek dinamik
hareket gosteren hedeflerin takibinde, durum denklem
degiskenlerinin bagarili olarak tahmin edilmesi i¢in en uygun
onem fonksiyonunun bulunmasina yonelik arastirma
yapilmaktadir.

2.3. Kisitlama ile Model Karsilastirmal Takip (TTMC)

Hedef modeli, pencerelerden olusacak sekilde seyrek sunum
teknigi ile takip edilmeye g¢alisilmaktadir. Bu sayede tek bir
cevreleyici pencere ile yapilamayan takip islemi birden fazla
kiiclik pencere ile basarilmaktadir.

Monte Carlo Orneklemesi ile Takip (Tracking by Monte
Carlo Sampling (TMC)) [14] yonteminde, hedef modeli yerel
pencerelere ayrilarak modellenmekte ve takip edilmektedir.
Pencerelerin, modelin merkezine gore Orneklenmesi Basin
Hopping Monte Carlo (BHMC) yontemi ile yapilmakta olup,
olabilirlik dagilimlari, fotometrik olabilirlik dagilim modeli ile
geometrik dagilim modelinin birlesimi ile elde edilmektedir.
Onerilen yéntemin ana motivasyonu esnek ya da biikiilebilen
hedeflerin takibini saglamaktir.

Yinelemeli Birlestirilmis Katman Takibi (Adaptive
Coupled Layer Tracking (ACT)) [15] yonteminde ise ani ve
biiyiik 0Olgekli goriinim degisimi geciren, esnek ya da
biikiilebilir hedef modeli, pencerelere bdliinerek takip
edilmektedir. Hedefin hizi Kalman silizgeci kullanilarak
tahmin edilmekte, imge pencerelerinde hedef modelin takibi
iki katmanli olarak saglanmaktadir. Yerel katmanda,
pencerelerin zamana bagli olarak geometrik ve goriiniim
degisimleri Bayesci yaklagimla tahmin edilmekte ve sonsal
dagilimlart  yiiksek olan pencereler genel katmanda
kullanilmaktadir. Genel katmanda ise segilen pencerelerin bir
araya getirilmesiyle hedefin gorsel 6zelliklerine (renk, goriinen
hareket (piksel hareketi), sekil) ait sonsal dagilim
olusturulmaktadir.

L1-Azaltma Takip yontemi (L1-Minimization Tracker
(L1T)) [16]'nde hedef takibi, seyrek sunum yontemiyle
parcacik stizgecini birlikte kullanan melez bir yaklagimla
yapilmaktadir. Pozitif (hedef olmaya aday) ve negatif
(arkaplan olmaya aday) hedef modelleri seyrek sunum yontemi
kullanilarak seyrek matris olusturulmakta ve tahmini hedef
modeli bulunmaktadir. Pozitif ve negatif model katsayilarinin
L-1 azaltma yontemi [21] ile giincellenmesi ile Ortiisme ve
golge etkileri giderilirken, Ornekleme i¢in  parcacik
stizgecinden istifade edilmektedir. Bu giincellemenin
sonucunda hedef modeline ait seyrek sunum bulunmakta,
parcacik siizgeci ile afin doniisiime ait alt1 adet parametrenin
(deformasyon i¢in dort adet ve iki boyutlu hareket igin iki
adet) takibi gerceklestirilmektedir.

3. Ayirdedici Yontemler

Ayirdedici yontemler, hedef modeli ile arkaplanin birbirinden
ayirt edilmesi yoluyla model takibini gerceklestirmektedirler.
Hedef ile arkaplanin modellenebilmesi i¢in basit etiketleme-
gruplama teknikleri, yapilandirilmis destek vektér makineleri
ile derin &grenme teknikleri kullanilmaktadir. Uretici
yontemlere nazaran en goze carpan farklilik, hedef takibi
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yaninda arkaplanin da modellenerek takibinin yapilmasidir.
Ayirdedici yontemler kendi igerisinde 3 gruba ayrilabilir:
ayirdedici  siniflandirma  ile takip (Tracking With a
Discriminative Classifier (TDC)) [22], [23], [24], [25], [26]
kisitlama ile aywrdedici siniflandirma  kullanarak takip
(Tracking Using Discriminative Classifier With Constraints
(TDCQ)) [27], [28], [29], [30], derin &grenme ile gorsel takip
(Tracking With Deep Learning (TDL)) [31], [32]. Ayirdedici
yontemlere ait genel akis diyagrami Sekil-2’de sunulmaktadir.

t=t+1

EGITIM
(Hedef ve arka plan
pencerelerini
kullanarak
siniflandiriciy! edit)

=t X BASLANGIG
EVET 1| (Hedef ve arka plan
pencerelerini belirle)|
AV
ORNEKLEME
(Aday imge

pencerelerini 6rnekle)

I

ETIKETLEME
(Aday imge
pencerelerini etiketle)

MODEL GUNCELLEME MODEL KARSILASTIRMA
(Gegmis modelleri GuncelD (Gancel hedef modeliyle
kullanarak hedefi Model aday imge pencerelerini

glncelle) karsilastir)
EGITIM KONUM TAHMINI

(Yeni hedef modeliyle Kj——— (Hedefin yeni
siniflandiriciyr giincelle) konumunu tahmin et)

GIKTI
(Hedef Konumu)

Sekil-2: Ayirdedici Yontemlere Ait Genel Akis Diyagrami
3.1. Ayirdedici Smiflandirma ile Takip Yontemi (TDC)

Hedef modeli ile arkaplani 6grenmek igin ayirici fonksiyon,
adaboost ve Pozitif-Negatif 6grenme gibi yontemlerle
orneklenen imge pencereleri etiketlenerek hedef takibi
yapilmaktadir.

Onplan-Arkaplan takip yontemi (Foreground-Background
Tracker (FBT)) [22], hedef modeli ile arkaplani ayirmak i¢in
desene dayali ayirdedici bir yontem kullanmaktadir. Hedef
modeline ve arkaplana ait imge pencerelerinin desen
ozellikleri Gabor siizgeciyle c¢ikarildiktan sonra dogrusal
ayirma analizi [33] uygulanarak en iyi ayirdedici siniflandirict
bulunmaktadir. Arkaplan desen Ozelliklerinin takip siiresine
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dahil edilmesi, arkaplani degerlendirmeyen hedef takip
yontemlerine nazaran iistiinliik saglamaktadir. Ozetle, hedef
takip problemi, hedef ile arkaplan imge pencerelerinin
Oznitelik uzayinda maksimum aymrimini saglayan vektoriin
bulunmasi problemine doniistiiriilmektedir.

Birden Fazla Ornek Ogrenme takip yontemi (Multiple
Instance Learning Tracker (MIT)) [23] ile ayirdedici
siniflandirict  egitilerek  hedef modeli, arkaplan imge
pencerelerinden  ayrilabilmektedir. Hedef modeli durum
denklemleri ile dinamik olarak ifade edilmektedir. Durum
degiskenlerine, hedef konumu dahil edilmekte, olgek ve
donme parametreleri hari¢ tutulmaktadir. Hedef modeline
benzer imge pencereleriyle arkaplana benzer imge pencereleri
bireysel olarak etiketlenmek yerine dahil olduklart imge
havuzlar etiketlenmektedir. En az bir hedef modeline benzer
imge penceresi bulunan havuz pozitif olarak etiketlenirken,
arkaplan imge pencerelerinin bulundugu havuz(lar) ise negatif
olarak etiketlenmektedir. Havuzlarda  bulunan imge
pencerelerinin dgrenilmesinde Gergek Zamanli Ada-Boosting
[34] kullanilmaktadir. Zayif Haar 0Oznitelik ¢ikaricilarinin
biraya getirilmesi ile giliglii Haar 6znitelikleri olusturulmakta
ve bu sekilde goriintiideki degigsimlere karsi giirbiiz hedef
takibi gergeklestirilebilmektedir.

Takip, Ogrenme ve Tespit (Tracking, Learning and
Detection (TLD)) [24] yontemi, Lucas Kanade takip
algoritmas: ile ikili siniflandirict dgrenim yontemini birlikte
kullanarak takibin yapilmasini saglamaktadir. Hedef modeli
olmaya aday pencerelerin etiketleri, hedefin hareket izine olan
uzakliklar1  referans almarak pozitif-negatif — dgrenim
yontemiyle giincellenmektedir. Bir sonraki video imgesinde,
yeni Orneklenen ile gegmiste etiketleri diizeltilmis olan
pencereler kullanilarak siniflandirict yeniden egitilmekte ve
Lucas Kanade takibi yapilmaktadir. Bu ydntemin basarisi,
pozitif-negatif 6grenme yontemindeki kisitlayicilarinin “hata
azaltim” &zelligine baghdir.

Cekirdeklestirilmis ilinti Siizgeci (Kernelized Correlation
Filter (KCF)) [25], [26] nde tespit ile takibin hizl1 bir sekilde
yapilabilmesi i¢in dolanir matrisin ayrik Fourier doniisiimi ile
olan bagintis1 ortaya konulmaktadir. Dolanir matrisin satirlari,
hedef modeli ile modelin ¢evrimsel kaydirmalarindan
olusmaktadir. Imge pencerelerinin &grenilmesi igin sirt
regresyonu, ayrik Fourier doniisimi ile frekans uzayinda
tanimlanmaktadir. imge pencerelerinin égrenilmesi sonrasinda
elde edilen agirlik parametreleri frekans uzayinda test imgeleri
ile carpilarak hedefin muhtemel konumu bulunmaktadir.
Ogrenme sirasinda, {i¢ boyutlu renk dznitelikleri ya da yonlii
gradyan histogram &znitelikleri kullanmakta ve sirt regresyon
problemi, ¢ekirdek hilesi kullanilarak dogrusal hale
getirilmektedir. [26]’da ise dogrusal cekirdegin ikili uzayda
tanimlanan yeni katsayilar ile Dbirlestirilmesiyle ikili
korelasyon siizgeci (Dual Correlation Filter (DCF)) clde
edilmektedir. Bu silizgeg, ¢ekirdeklestirilmis ilinti siizgecinin
gorevini, ¢ekirdek hilesi kullanarak ikili uzayda yerine
getirmektedir.

3.2 Kisitlama ile Ayirdedici Simflandirma Kullanarak
Takip Yontemi (TDCC)
hedef modelinin ve

Bu smifta bahsedilen yontemler,
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arkaplanin destek vektor makineleri ile egitilmesi yoluyla
simiflandirict  fonksiyonun degisen takip kosullarina gore

giincellenmesi  prensibine  dayanmaktadir. Bu  sayede
yapilandirilmis  destek  vektdr  makinelerinin = imge
pencerelerine ait etiket degeri yerine hedef modelini

cevreleyen pencerenin tahmini degeri elde edilmektedir.

Cekirdekler ile Yapilandirilmis Cikti Takibi (Structured
Output Tracking With Kernels (STRUCK)) [27], [28]
yonteminde  yinelemeli  takip  yapilmasi  amaciyla
cekirdeklestirilmis  ve  yapilandirilmis  destek  vektor
makinelerinden yararlanilmaktadir. STRUCK yo6nteminde
amag, Ornekleme ve etiketleme islemlerini ayrik yapmak
yerine dogrudan video imgeleri arasinda yasanan doniisiimleri
tespit ederek takip yapmaktir. Ogrenme problemi, karesel en
iyileme (LaRank) [35] ve ardisik en kiicliikleme ile en iyileme
(Sequential Minimization Optimization (SMO)) [36]
tekniginin kullanilmasi ile ¢oziilmektedir. [27]°da sadece iki
boyutlu hareket degiskenleri kullanilirken, [28]’de ise iki
boyutlu hareket degiskenine ek olarak 6l¢cekleme degiskeni de
kullanilmaktadir.  Ornekleme amaciyla  farkli  arama
yarigaplarina bagli basit bir mekanizma kullanilmakta ve
model, kaba piksel degerleri, Haar veya histogram 6znitelikleri
ile tanimlanmaktadir. Ogrenme siiresince ise dogrusal, Gauss
ve kesisim g¢ekirdeklerinden faydalanilmaktadir. [28]’de goze
carpan bir diger gelisme de THUNDERSTRUCK y6ntemiyle
imge islem hizinin arttirilmis olmasidir. Ancak islem hizi
arttirilirken, elde edilen sonuglar STRUCK yontemine gore
azalma gostermektedir.

Son zamanlarda yapilandirilmis destek vektor makinelerinin
kullanilmast  ile  hedef takibinde ciddi gelismeler
yasanmaktadir. Ancak bahse konu yontemlerde, islem siiresini
arttiran en iyileme ya da regresyon yontemleri kullanmasindan
dolayr gercek zamanli uygulamalarda kullanimlart kisith
olmaktadir. Bu problemi ¢6zmek ve daha hizli 6grenme ile
takibin  yapilmasini  saglamak amaciyla, ikili Lineer
Yapilandirilmis Destek Vektor Makineleri Kullanarak
Hedef Takibi (Object Tracking via Dual Linear Structured
SVM and Explicit Feature Map (DLSSVM)) [29] yontemi
6ne siriilmistiir. Birincil dogrusal denklemin kapali formda
bulunmasiyla katsayilarin kademeli olarak 6grenilmesi igin
cok yiiksek boyutlu 6znitelik vektorlerinin kullanimi miimkiin
olmaktadir. Bu sayede takibin giivenilirligi arttirilirken,
kesisim ¢ekirdeginde 6znitelik haritalarinin kullanilmasi ile de
dogrusal olmayan karar sistemi takip problemine dahil
edilmektedir. Oznitelik haritalari, CIE Lab [30] renk uzayina
dayanan 6znitelik sunumu [37] ile parametrik olmayan yerel
kademe doniigiimiiniin (non-parametric local rank transform
(LRT)) birlikte kullanilmasiyla elde edilmektedir. Bu haritalar
[38] tek bilesenli sunum  teknigi ile  yeniden
sekillendirilmektedir. LRT, 1s1k degisimine karst olan
zayifligin  azaltilmas1 i¢in kullanilmakta olup, dogrusal
ogrenme problemi, [39] basit ikili koordinat inis (basic dual
coordinate descent (DCD)) yontemi ile ¢oziilmektedir.
Boylece agirlik katsayisi, SMO’nun aksine her yinelemede
kademeli olarak dgrenilmektedir. Ogrenme sonucunda
yapilandirilmis  ¢iktiya en yiliksek degeri saglayan afin
doniisiim hedefe ait konum olarak kabul edilmektedir.

Hedef takip problemlerinde yasanan bir diger problem ise
hedef modelinde sapmalarin meydana gelmesidir. Entropi

"
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Azaltma Kullanarak Birden Cok Uzman Vasitasiyla
Giirbiiz Takip (Robust Tracking via Multiple Experts
Using Entropy Minimization (MEEM)) [30] ydnteminde
sapma probleminin giderilmesi amaciyla birden fazla uzman
kullanim yaklagimi izlenmektedir. Bu sayede hatali model
giincellenirken gegmisten gelen uzmanlar (gegmis anlik
modeller) kullanilarak hedef tahmini diizeltilmektedir. Bu
amagla, diizenlenmis entropi eniyilemesi [40] ile kismi-etiket
Ogrenme  (partial-label  learning)  birlikte kullanilarak
kayip/hata fonksiyonu ¢o6ziilmektedir. Takip algoritmasinin
catisint olusturan tespit-ile-takip kismi ise dogrusal destek
vektér makinelerinin Oznitelik haritalar1 [38] ile birlikte
kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir. Oznitelik haritalari,
DLSSVM [29]’deki gibi bulunmakta ve kesisim g¢ekirdegi
kullanilarak  dogrusal olmayan ayirdedici siniflandirict
bulunabilmektedir. Bu yontem sayesinde gegmis ya da mevcut
hedef modelinde olusan sapmalarin tespiti ve onarimi igin
modelin gegmise dogru giincellenmesi yapilmaktadir.

3.3. Derin Ogrenme ile Gorsel Takip Yontemi (TDL)

Son zamanlarda gorsel takip uygulamalarinda derin 6grenme
yaklasimlarindan ¢okg¢a faydalanilmaktadir. Gergek zamanli ya
da cevrim dis1 olarak geleneksel sinir aglari kullanilarak
hedeften  ve  arkaplan  Orneklemlerinden  Oznitelik
¢ikarilmaktadir. Bu Oznitelikler, ilinti = slizgegleri ile
ogrenilmekte ve hedef takip edilmektedir.

Hirerarsik Evrisimsel Oznitelikler ile Gorsel Takip (HCFT
(Hierarchical Convolutional Features for Visual Tracking)
[31] yonteminde geleneksel sinir aglari ile dogrusal ilinti
stizgecleri  birlikte  kullanilmaktadir. Hedefin ~ gézlem
modelindeki sapma probleminin engellenmesi i¢in sinir aginin
her katmanindan elde edilen Ozellikler, dogrusal ilinti
stizgecinden gegirilerek 6rneklenmektedir. Derin Takip (Deep
Track (DT)) [32]’te ise dort seviye evrigimli sinir aglarindan
faydalanilarak hedefi en iyi ayristiran 6znitelik bulunmakta ve
takip gerceklestirilmektedir. Takip algoritmasi, Olasiliksal
Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent (SGD)) en
iyilestirme yontemi ile Gauss dagilim orneklemesini birlikte
kullanmaktadir. Tmge pencerelerinden ¢ikarilan ii¢ adet ayr
Oznitelik (iki adet farkli parametrelerle yerel olarak
normallestirilmis 6znitelikler ve bir adet gradyan 6zniteligi) es
zamanli olarak evrigimsel sinir aglarina uygulanmakta ve elde
edilen skora gore o anki tahmini hedef durumu tespit
edilmektedir.

4. Karsilastirma Olgiitleri

Bahsedilen  yontemlerin ~ basarimlarmin  adil  olarak
karsilastirilmast i¢in kullanilabilecek video bilgi bankalari [1],
[2]’de belirtilmistir. [41] ALOV300++ (Amsterdam Library of
Ordinary Videos) video bilgi bankasinda takibi zorlastiran
birgok durumun yansitildigr yaklagik ii¢ yiiz adet video
bulunmaktadir. Ayrica literatiirde siklikla kullanilmakta olan
ve kesin referans (groundtruth) bilgisi bulunan videolarin bir
araya getirilmesi ile olusturulmus olan TB (Tracking
Benchmark)-100 ve TB-50 video bilgi bankalar1 [42] yer
almaktadir.

Hedef takibinin en o6nemli unsurlarindan birisi de takip
yonteminin  basarisinin  Olgiilmesidir.  Bu  Slglimlerin

12

yapilabilmesi igin literatiirde birden fazla metrik one
stiriilmektedir. Bu metrikler belirlenirken hedef ile kesin
referans arasindaki pozisyon bilgisinin dogrulugu, video
siiresince hedefte olusabilecek gorsel degisimlere karst giirbiiz
6l¢lim yetenegi gibi faktorler goz dniinde bulundurulmaktadir.
Yalnizca bir hedefin takibi amaciyla kullanilan en genel
metriklere [1]°de yer verilmektedir. Takip siiresince referans
alinan 3 hata tipi mevcuttur.

e Sapma: Takip edilen hedef konumunun kesin
referans degerinden sapmasi.

e  Yanlis Pozitif: Takip algoritmasinin hedef olmayan
bir nesneyi hedef olarak tanimlamasi.

e Yanlis Negatif: Takip algoritmasmm hedefi
tanimlayamayi1p yerini saptayamamast

Hedefi cevreleyen pencere ile kesin referans penceresinin
ortlisme miktarmi 6lgmek maksadiyla kullanilan en yaygin
yontem PASCAL metrigi olup (1)’de belirtilmistir.

|H' N KRY| .
. >0.5 1
|[H'UKR!| — o

H', i'ninci video imgesinde hedefi gevreleyen pencereyi,
K R'"ise kesin referans penceresini temsil etmekte olup, sartin
saglanmasi  durumunda takibin basar1 ile yapildig1
anlagilmaktadir. Tablo-1"de sunulan metriklerin
hesaplanmasinda ise dogru pozitif, yanls pozitif ve yanlis
negatiflerin  sayisin1  belirten  "tdp> Ttyps Tlyn  parametreler
kullanilmakta olup hassasiyet (precision) ve animsama (recall)
sirastyla Ndp/Ndp + Nyy e Nap/Ndp + Nyr e
hesaplanmaktadir.

Tablo-1’de belirtilen metriklerin yani1 sira, tek-gegcisli
degerlendirme (One-Pass Evaluation (OPE)), zamansal
giirbiizliik degerlendirmesi (Temporal Robustness Evaluation
(TRE)) ve konumsal girbiizliik degerlendirmesi (Spatial
Robustness Evaluation (SRE)) yaklasimlari ile de takip
algoritmasmim  giirblizligli ~ degerlendirilmektedir. ~OPE
yaklagiminda, hedef takibi, ilk imgede kesin referans bilgisi
kullanilarak baslatilir ve video sonuna kadar dogruluk ya da
basari Olgtimii Tablo-1’de belirtilen metriklerle
hesaplanmaktadir. TRE yaklasiminda, her hedef takip
denemesine farkli bir imgeden baslanmakta ve elde edilen
sonuclar deneme adedine boliinerek ortalama basari
hesaplanmaktadir. SRE yaklagiminda ise takibe kesin referans
bilgisine giiriiltii eklenmesi ile baslanarak hedef tespitinin
hatalt yapildig durumlarin benzetimine olanak
saglanmaktadir.

5. Genel Degerlendirme

Bu boéliimde su ana kadar bahsedilen yontemler hakkinda
objektif degerlendirmelere yer verilmektedir.
Degerlendirmeler referanslarda sunulan sonuglara gore
yapilarak yontemler karsilastiriimaktadir.

Uretici yontem grubuna dahil olan hedef modeli kullanarak
hedef takibi yapan NCC [3], islem hiz1 ile 6n plana ¢ikarken
hedef modelinin yinelemeli olarak gilincellenmemesi hedef
takibini zorlagtirmaktadir. KLT [4] ile afin donisim
parametreleri basarili sekilde takip edilmekte; KAT [5] ile
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afin doniisiim parametreleri basari ile hesaplanmakta ve kismi
ortiisgme durumunda hedef modeli gilincelleme mekanizmasi
durdurulmaktadir. Bu sayede hedef modelinin hatali olarak
giincellemesi engellenmektedir. FRT [6] yonteminde ise
esnek olmayan, parcali bir hedefin takibi icin ilerleme
saglanmakta ve EMD uzaklik metriginin kullanimiyla
dogruluk  oranin1  arttirilmaktadir.  Ancak  6rnekleme
yonteminin ilkel olmasi dinamik hareketin takibinde problem
yaratmakta ve hedef modelinin yinelemeli olarak
giincellenmemesi ani  poz degisimlerine karsi hatay1
arttirmaktadir. LOT [7]’ta gboze carpan en Onemli ozellik
parcacik siizgecinin dinamik hareketin takibinde 6rnekleme
amaciyla kullanilmasidir. Yontemin zay1f tarafi ise gri seviyeli
imgelerle ¢alismaya olanak saglamamasidir. Hedef modelinin
yinelemeli olarak giincellenmesi ile hedef takip basarisi
arttirllmaktadir. TDMPF [9], dolanir matris teorisi ile hizli
Fourier doniistimii kullanan Gauss ¢ekirdegine dayali tespit-
ile-takip yontemiyle marjinal parcacik siizgecini birlestirerek
hizli dinamik harekete karsi giirbiiz takip yapmaktadir. Bunu
saglayan yontemlerden bir digeri olan IVT [10]’da ise hedef
temel bilegenlerinin kademeli olarak yinelenmesi ve hedef
modelinin olusturulmasi yontemin, gdzlem degisimlerine karst
glirbliz olmasint saglarken pargacik siizgecinin kullanimi
dinamik hareketlere kars1 bagisiklik saglamaktadir. TST
[117°de ise diger yontemlerden farkli olarak birden fazla takip
edicinin kullanilmast takibin daha giivenilir yapilmasina
olanak saglamaktadir. ASLA [12]’da hedef modeli yinelemeli
olarak giincellenerek pargacik silizgecinin  kullanimi ile
dinamik hareketin takibi gergeklestirilebilmektedir. Kisitlama
ile model takibinde kullanilan yontemler: TMC [14], ACT
[15], L10O [16], esnek ya da biikiilebilir olmayan ve yiiksek
gozlem degisimi geciren hedeflerin takibinde basart
saglamaktadir. Ayirdedici yontem grubunda bulunan ve
ayirdedici siniflandirma kullanarak hedef takibi yapan FBT
[22] yontemi, hedef ve arkaplan ayiriminda arkaplanin hedef
modeline  benzerlik  gosterdigi  durumlarda  problem
yagamaktadir. MIT [23]’te ise Haar 0Ozniteliklerinin
kullaniminin 6lgek degisimine ve donmeye karsi bagisiklik
saglarken orneklemenin ilkel olarak yapilmasinin dinamik
harekete kars1 zayiflik olusturdugu belirtilmektedir. KCF [25],
[26] literatiirde ¢ok yiiksek iglem hizi, basit algoritmasi ve
dogruluk orani ile 6ne c¢ikmaktadir. Ancak yontem herhangi
bir hata tespit ya da hareket modeli bulma fonksiyonuna sahip
olmamakta, afin doniisim parametresi (6lgek, donme, yer
degistirme vb.) bulmaya yonelik hesaplama yapmamaktadir.

Ayirdedici  smiflandirmayr  destek vektéor makineleri
kullanarak yapan ydntemlerden biri olan STRUCK [27],
[28]’ta kaba piksel degerlerinin dogrusal ¢ekirdek ile, Haar
Ozniteliklerinin Gauss c¢ekirdegi ile histogram 6zniteliklerinin
ise kesisim ¢ekirdegi ile kullanilmasi sonucunda en iyi takip
basar1 ve dogruluk degerlerinin elde edildigi anlagilmaktadir.
En iyi sonuglar, Gauss c¢ekirdegi ile Haar Ozniteliklerinin
birlikte kullanilmasi ile bulunmaktadir. THUNDERSTRUCK
yontemi ise STRUCK denemelerine gore daha basarili sonug
vermemesine ragmen imge isleme hizinin yiiksek olmasi ile
dikkat cekmektedir. Orneklemenin ilkel yapilmasi dinamik
harekete karsi zafiyet yaratmaktadir. DLSSVM [29]’de
olusturulan 6znitelik haritalarinin, tek bilesenli sunum teknigi
ile ifade edilmesi hedef takibini hem dogruluk hem de basarim
acisindan  gelistirmektedir. MEEM [30] ozellikle ciddi
ortiisme ya da gozlem degisimi gegiren hedeflerin bulundugu
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videolarda daha basarili olmaktadir. Bu durum hedef
modelinin geriye dogru &grenilmesinden kaynaklanmaktadir.
Literatiirde son yillarda ilgi ¢ekmekte olan diger bir ¢aligma
ise derin o6grenme yaklasimini temel alan HCFT ([31]
yontemidir. Bu yontem geleneksel sinir aglart ile dogrusal
ilinti siizgeglerini  birlestirerek hedef takibinde yiiksek
dogruluk ve basartya imza atmistir. Ancak hata olusmasi
durumunda gdzlem modelinin yeniden diizeltilmesine olanak
saglayacak bir kontrol ya da yeniden tespit algoritmasina sahip
olmamasi zayif yonii olarak ifade edilebilir. DT [32], modeli
arkaplandan ayiran en iyi 6zniteliklerin 6grenilmesinde basari
saglamaktadir. SGD’de kullanilan hata fonksiyonunun
modifiye edilmesi ile yontemin hizi arttirilmakta olup SGD ile
Gauss dagilim Orneklemesinin birlestirilmesi ile model
degisimlerine ve etiketleme hatalarina kars1 giirbiiz sonug elde
edilmektedir.

Verilen tiim bilgiler 1s1¢inda incelenen yontemlere ait
ozellikler ile avantajli/dezavantajli oldugu konular Tablo-2’te
sunulmustur.

6. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Hedef takibi problemi, sabit ya da hareketli bir kameradan
alinan video bilgisi iizerinde ilgilenilen nesnenin izlenmesi
olarak tanimlanabilmektedir.

Gergek zamanli hedef takibinin dogru ve siirdiiriilebilir olarak
gerceklestirilebilmesi i¢in takip yonteminin, ortamda meydana
gelebilecek 151k degisimi, diizlem dis1 dondis, 6l¢ek degisimi,
ortiisme, bozulma, hareket bulanikligi, hizli dinamik hareket,
diizlem i¢i doniis, gorlis agisinin disina ¢ikilmasi, arkaplan ile
karisim ve diisiik ¢ozliniirlik gibi olumsuzluklara kars1 basarili
bir sekilde caligmasi gerekmektedir. Bu makalede, yukarida
adi gegen problemlerin ¢Oziilmesi icin gelistirilen iiretici
yontemler ile ayirdedici yontemler grubuna dahil 21 adet
yontem incelenmistir. Uretici yontemler takip siiresince sadece
hedefe 6nem verirken, ayirdedici yontemler ayni anda hem

hedefin hem de arkaplanin takip edilmesine olanak
saglamaktadir.  Yapilan inceleme ve ortaya ¢ikan
degerlendirme  sonucunda  gbzlem  siiresince  olusan

problemlerin tamamina kars1 giirbiiz ¢alisan bir yontem heniiz
gelistirilememis  olup  yOntemler Onceden belirlenmis
problemlere yonelik olarak tasarlanmiglardir.

Gorsel hedef takip calismalarn tarihsel olarak incelendiginde;
basit hedef modeli ile arama yaklagimiyla baslamis yillar
icinde ¢ok farkli yontemler 6nerilmis ve son yillarda hedef ve
arkaplan smiflandirmasina dayali o6zellikle yapisal destek
vektér makineleri ve derin 6grenme yontemlerini kullanan
algoritmalarla belirli bir noktaya ulasmustir. Bu kapsamda
gelecekte yapilacak arastirmalarin, derin 6grenme veya diger
ayirdedici algoritmalarin (marjinal) parcacik siizgecleri ile
desteklenerek esnek olmayan hedeflerin de takibine imkan
saglanmasi yOniinde gelisecegi Ongoriilmektedir. Ayrica
birden fazla hedefin es zamanli olarak olasilik hipotez
yogunluk (Probability Hypothesis Density (PHD)) siizgeci ile
takibi, takibin yapildigi sahneye yeni giren ya da g¢ikan
hedeflerin tespit ve takibi gibi problemlerin ise gelecek
arastirmalara yon verecegi diistiniilmektedir.
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Tablo-1: Metriklerin Ozellikleri

Metrigin Ismi Denklem Tanimi Metrigin Amact Parametreler
F-skoru Hassasiyel x Amimsama Hassasiyet ve Tanimlamanin | Dogruluk Hassasiyet
Hassasiyet + Anamsama Bir  Arada  Kullanildig:
Metrik. Animsama
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1 oy PiXTi Referans Penceresinin |H' N KRY|
e E— X —— P =
Ntrames pitTi Ortiisiim Ortalamasini Veren pi |H?|
Metrik. \H" N KR! |
"= i
|[KRY|
; v B Dog ; 5 i, . ..
HTD (Hedef Takip - DMy + Ny, Hedef Pencereleri ile Kesin | Dogruluk g% P*ninci imgede bulunan
Dogrulugu) > Referans Pencerelerinin Kag kesin referans penceresinin
Defa. Ortiistligiinii GOsteren sayist. 0 yada 1.
Metrik. i i
Myps Moy
HTH (Hedef Takip 1 Z |H* N KRY| Hedef Pencereleri ile Kesin | Dogruluk M =Kesin Referans
Hassasiyeti) | M| |Hi U KRi| Referans Pencerelerinin Penceresi ile Hedef
ic M. P .. .. B o
i« Ortiisme Oranm1  Gosteren Penceresinin Ortiistiigii
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i i
H' KR
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K 7 .. N T —
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Tablo-2: Takip yéntemlerinin 6zellikleri
Takip Yontem
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E’ TDMPF Piksel Marjinal Pargacik Siizgeci Dinamik Harcketlere Kargi Giirbiiz. Tslem Siiresi Yavas. Matlab 9
2 Kademeli TBA ile Modelin
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2 . Destek Vektor - - - .
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- ——
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DL br (CT;I(N ]()7n1|?1.51k|c.-. sGp Gauss Dagihm Hedefi Ayiran En Iyi Ozniteliklerin 5
piksel ve gradyan) Ogrenimi
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