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Öz 

Foto-kapanlar genellikle ormanlık arazide sabit noktaya yerleştirilmiş ve doğal yaşamı izlemek için kullanılan 

görüntüleme cihazlarıdır. Foto-kapanlar kullanılarak canlıların doğal yaşamı üzerinde araştırma yapmak 

amacıyla milyonlarca görüntü kaydedilmektedir. Kaydedilmiş görüntüler üzerinde bilgisayar tabanlı yöntemler 

ile canlıların tespit edilmesi ve tanınması amacıyla otomatik yöntemler geliştirilmektedir. Ayrıca foto-kapan 

görüntülerinde arka plan karmaşıklığı, arka planın hareketli olması, ışık şiddeti değişimi ve nesnenin parçalı 

olması gibi problemler hareketli nesne tespitini zorlaştırmaktadır. Literatürde bu amaçla yapılan çalışmalarda 

hareketli nesnelere ait model görüntüler görüntü içerisinden el ile tespit edilerek sınıflandırma tabanlı 

yöntemlerde ön bilgi olarak kullanılmaktadır. Nesnelere ait model görüntülerin el ile tespit edilmesi ve 

kırpılması zor, zahmetli, zaman alan bir süreçtir ve yüksek iş yükü gerektirmektedir. Çalışmamızda bu iş yükünü 

azaltmak amacıyla doğal ortamdan elde edilmiş foto-kapan görüntülerinde nesnelere ait ön bilgi kullanılmadan 

hareketli nesneler otomatik tespit edilmiş ve hareketli nesnelerin görüntüdeki konumları belirlenmiştir. Önerilen 

yöntemde hareketli nesnelerin tespit edilmesi için görüntülere arka plan çıkarma ve çerçeve farkı yöntemleri 

uygulanmıştır. Arka plan modelinin oluşturulması için Değişen Gauss Ortalama ve Gaussların Karışımı, 

gürültülerin azaltılması ve nesnelerin belirginleştirilmesi amacıyla Gauss Bulanıklığı ve Medyan filtre, ön plan 

tespitindeki hataların giderilmesi için OTSU eşikleme kullanılmıştır. Foto-kapan veri setlerinde hareketli nesne 

tespit etme başarısı %83, nesne konumlandırma başarısı ise %80 olarak elde edilmiştir. 

Anahtar Kelimeler: Hareketli Nesne Tespiti, Değişen Gauss Ortalama, Çerçeve Farkı, Foto-Kapan 

 

Moving Object Detection and Localization in Camera-Trap Images 

Abstract 
Camera-traps are usually placed on a fixed point in a forest land and are used to monitor natural life. Millions 

of images are recorded to investigate the natural life of living things by using camera-traps. Computer based 

automatic methods are developed for detecting and identifying living things on recorded images. Also problems 

such as background complexity, moving background, change of light intensity and fragmentations of the object 

in camera-trap images make moving object detection difficult. In the literature, for this purpose the model 

images of moving objects obtained from manually are used as preliminary information in classification based 

methods. Detecting and cropping model images of the objects manually is a difficult, laborious, time-consuming 

process and requires high workload. In our study, To reduce this workload it was aimed to detect moving objects 

automatically and to determine the location of moving objects in camera-trap images that obtained from natural 

environment. In the proposed method for this purpose, background extraction and frame difference methods 

were applied to the images. Gaussian Average and Mixture of Gaussian were used to create a background model. 

Gaussian Blur and Median Filter were used to reduce noise and to clarify objects. .OTSU thresholding was used 

to eliminate the errors of foregrounds. In the camera-trap data sets, the success of detecting moving objects was 

82% and the object localization success was 80%. 

Keywords: Moving Object Detection, Running Gaussian Average, Frame Difference, Camera-Trap 

 

1. Giriş 

Son yıllarda foto-kapanların kullanılması ile 

hayvanlar üzerinde yapılan tür ve nüfus 

tespiti, sınıflandırma ve bölgesel çeşitlilik gibi 

çalışmalar hızla artmaktadır. Harekete duyarlı 

foto-kapanlar, sahip oldukları kameralar 

sayesinde çok çeşitli hayvan türleri ile ilgili 

detaylı bilgi elde edilmesini sağlamaktadır. 

Foto-kapanlar, dikkat çekmemesi, düşük güç 

tüketimine sahip olması, doğru ve çeşitli 

veriler sunması nedeniyle hareketli nesne 
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izleme için uygundur (Kays vd., 2010). 

Yapılan çalışmalar ile canlıların tespit 

edilmesi, türlerin tanınması (Gonçalves vd., 

2016; Gray vd., 2019; Hoebeke vd., 2018; 

Meek vd., 2013; Nguyen vd., 2017; 

Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019; 

Yousif vd., 2019), vahşi hayvan tanıma 

(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017), canlıların 

sayılması işlemleri, elde edilmiş çok sayıda 

foto-kapandan görüntüsü kullanılarak 

bilgisayarlı görme ve örüntü tanıma 

yöntemleri ile otomatikleştirilmeye 

çalışılmaktadır. Foto-kapanlar ilgili yapılan 

anket çalışmasında foto-kapanlarda 

önümüzdeki 10-20 yıl içerisinde olması 

istenen özellikler içeresinde nesne olmayan 

görüntülerin filtrelenmesi %54 ile üçüncü 

önemli konu başlığı olarak ifade edilirken, bu 

süreçte otomatik nesne tespitinin bu istenen 

özellikler içerisinde ilk olarak 

gerçekleştirileceği düşünülmektedir (Glover 

vd., 2019). 

Görüntüde nesne tespiti işlemi, nesnenin 

görüntüde bulunduğu konumun belirlenmesi 

olarak ifade edilebilmektedir (Chen vd., 

2015). Eğer görüntüde aranacak nesne 

hakkında ön bilgi veya model görüntü var ise 

eldeki görüntünün öznitelikleri kullanılarak 

kayan pencere ve sınıflandırma tabanlı 

yöntemler ile nesne tespiti yapılabilmektedir 

(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Wang, 

2014; Zhang vd., 2016). Eğer aranan nesneye 

ait ön bilgi veya model görüntü yok ise, 

problem belirgin nesne tespiti yöntemleri ile 

çözülebilmektedir. Belirgin nesne tespitinde, 

nesneye ait renk, yoğunluk ve yönelim gibi 

öznitelikler kullanılarak belirginlik haritaları 

kullanılmaktadır (Sebastian ve Daniel, 2017). 

Eğer nesne tespiti birden fazla art arda 

çekilmiş görüntüde veya video üzerinde 

yapılacak ise problem hareketli nesne tespiti 

olarak düşünülür. Bu durumda nesne tespiti 

görüntüler arasındaki veya arka plandaki 

piksel yoğunluk farklarından yararlanılarak 

gerçekleştirilir (Kulchandani ve Dangarwala, 

2015; Piccardi, 2004). Hareketli nesne 

tespitinde temel amaç hareketli ön plan 

hedeflerinin tespit edilmesi ve takip 

edilmesidir (Sebastian ve Daniel, 2017). 

Video izleme, güvenlik, video sıkıştırma, 

otomatik hedef tespit ve takibi, aktivite tanıma 

gibi yaygın kullanım alanlarına sahip 

olmasından dolayı bilgisayarlı görme alanında 

önemli bir yere sahiptir. Literatürde bu amaçla 

kullanılan arka plan çıkarma, çerçeve farkı, 

geçici farklar, optik akış gibi yöntemler 

bulunmaktadır (Kulchandani ve Dangarwala, 

2015).   

Arka plan çıkarma, sabit kameralardan elde 

edilen videolarda hareketli nesneleri tespit 

etmek için yaygın olarak kullanılan bir 

yaklaşımdır. Arka plan çıkarma veya arka 

plan modeli oluşturma yöntemlerinde, geçici 

ardışık görüntüler kullanılarak etkili bir arka 

plan modelinin tahmin edilmesini 

amaçlamaktadır (Piccardi, 2004). Bu 

yöntemler, belirli sayıdaki görüntünün piksel 

değerlerinin Gauss olasılık yoğunluk 

fonksiyonu üzerine uydurulmasına (Değişen 

Gauss Ortalaması) (Running Gaussian 

Average) (Wren vd., 1997), piksellerin 

ortanca değerlerinin belirlenmesine (Geçici 

Medyan Filtre) (Temporal Median Filter) (Lo 

ve Valestin, 2001),  piksellerin belirli bir 

zaman aralığındaki gözlemlenme olasılığına 

(Gaussların Karışımı) (Mixture of Gaussians) 

(Stauffer vd., 1999),  piksel sayısının yeterli 

olmadığı durumlarda parametrik olmayan 

yöntemle tahmin edilmesine (Çekirdek 

Yoğunluk Tahmini) (Kernel Density 

Estimation (KDE) (Elgammal vd., 2000), 

komşu piksel bloklarının zamanla gösterdiği 

benzer değişimlere (Görüntü Çeşitlerinin Eş 

Oluşumu) (Co-Occurrence of Image 

Variations) (Seki vd., 2003) ve piksel blokları 

yerine bütününde öz değer ayrıştırması 

yapılmasına (Öz Değer Arka Planı) (Eigen 

Backgrounds) (Oliver ve ark, 2000) 

dayanmaktadır.  Arka plan çıkarma 

yöntemlerinin, hareketli nesnenin tespit 

edilmesi ve takip edilmesi için en güvenilir 

yöntemler olduğu kabul edilmektedir 
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(Piccardi, 2004). Geleneksel arka plan 

çıkarma yöntemlerinin performansı temel 

olarak ışık şiddeti değişiklikleri, gölge varlığı 

ve dinamik arka plan nedeniyle azalmaktadır 

(Kulchandani ve Dangarwala, 2015).  

Çerçeve Farkı, ardışık iki görüntü arasındaki 

farkı göz önüne alarak hareket eden nesnenin 

varlığını tanımlayan bir yöntemdir (Jain ve 

Nagel, 1979). Çerçeve farkı yöntemi, 

hareketli nesne tespiti için en temel 

yöntemlerden birisidir. Geleneksel 

yaklaşımda, ardışık görüntülerde ilk görüntü 

karesinden ikinci görüntü karesini çıkararak 

çıktı görüntüsünü elde eden görüntü çıkarma 

operatörünü kullanılmaktadır. Bu yöntemde, 

referans görüntü olan bir arka plan, cisme 

sahip olan görüntülerle karşılaştırılmaktadır. 

İki görüntünün piksellerinin farkı, hareketli 

nesnenin bulunduğu bölgeyi algılamak için 

kullanılmaktadır. Çerçeve farkı yöntemi, daha 

iyi sonuçlar elde etmek için genel olarak 

morfoloji operasyonlarının kullanıldığı bir 

nesnenin tam konturunu elde etmekten 

yoksundur (Jain ve Nagel, 1979).  

Çerçeve farkı yöntemi uygulandıktan sonra 

konumlandırma probleminin çözülmesi 

gerekmektedir. Çerçeve farkı yönteminin 

sonuçları bize nesnelerin görüntüdeki 

konumları hakkında bilgi vermektedir. 

Literatürde, görüntülerdeki nesneleri 

konumlandırmaya ihtiyaç duymayan kayan 

pencere ve nesne tanıma tabanlı yöntemler de 

bulunmaktadır. Bu yöntemlerde, nesne varlığı 

örüntü tanıma yöntemleri ile görüntü 

içerisinde aranmaktadır. Bu tanıma aşaması 

süreç ve zaman kaybına neden olmaktadır. Bu 

çalışmada, nesnelerin yerel bölgelerdeki 

varlığını tespit etmek için çerçeve farkı 

yönteminden elde edilen sonuç görüntülerinde 

Kabarcık Analizi (Blob Analysis) ve kayan 

pencere tabanlı histogram hesaplama 

kullanılmıştır (Kulchandani ve Dangarwala, 

2015; Piccardi, 2004). 

Ardışık foto-kapan görüntülerinde hareketli 

nesne tespitinin, ışık şiddeti değişimi, 

hareketli ve karmaşık arka plan bulunması 

gibi zorlukları bulunmaktadır. Hatalı arka 

plan hesaplanmasına neden olan ani ışık 

şiddeti değişimi probleminin çözülmesi için 

literatürde genellikle histogram eşitleme 

yöntemi kullanılmaktadır. Hareketli ve 

karmaşık arka planın neden olduğu 

gürültülerin giderilmesi için Gauss 

bulanıklaştırma ve medyan filtre 

kullanılmıştır. Gauss bulanıklaştırma ve 

medyan filtre ile geçişler yumuşatılmış ve 

nesneler belirginleştirilmiştir. OTSU 

eşikleme yöntemi ile nesne bütünleştirilmiş, 

arka plan gürültülerinden ayrıştırılmış ve arka 

plan hareketinin neden olduğu hatalı tespit 

sorunu giderilmeye çalışılmıştır (Otsu, 1979). 

Foto-kapan ile elde edilen görüntülerde 

karmaşık ve hareketli arka plan olması, ışık 

şiddeti değişiminin fazla olması ve hareketli 

nesnenin görüntülerde kısmi olarak bulunması 

problemi zorlaştırmaktadır (Kulchandani ve 

Dangarwala, 2015; Lin vd., 2014; Nguyen 

vd., 2017; Yu vd., 2013). Foto-kapan 

görüntülerinde yapılan çalışmalarda öncelikli 

amaç aranan nesnenin görüntüde olup 

olmadığının tespit edilmesidir. Yu ve 

arkadaşları, Andavarapu ve arkadaşları ve 

Buehler ve arkadaşlarının yaptığı 

(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Buehler vd., 

2019; Yu vd., 2013) çalışmalarda örnek 

görüntülere ait öznitelikler kullanılarak, 

kayan pencere tabanlı yöntemlerle aranan 

nesne tespit edilmeye çalışılmıştır. Zhang ve 

arkadaşlarının yaptığı (Zhang vd., 2016) 

çalışmada arka plan ve ön plan olarak 

belirlenen görüntülerin öznitelikleri ve çok 

katmanlı grafik kesim yöntemi kullanılarak 

her görüntü parçasının arka plan veya nesne 

olduğu tespit edilmiştir. Khorrami ve 

arkadaşlarının yaptığı (Khorrami vd., 2012) 

çalışmada Sağlam Temel Bileşen Analizi 

(RPCA-Robust Principal Component 

Analysis) ile arka planı çıkarılmış 

görüntülerde yerel entropi ve bağlı bileşen 

analizi yöntemleri ile nesne tespiti 

gerçekleştirilmiştir. Yapılan derin öğrenme 
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tabanlı (Gonçalves vd., 2016; Gray vd., 2019; 

Hoebeke vd., 2018; Nguyen vd., 2017; 

Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019; 

Yousif vd., 2019) çalışmalarda ise tespit 

işlemi elle kırpılmış görüntüler kullanılarak 

eğitilen sinir ağlarının kullanılması ile 

görüntülerde nesne tespit işlemi 

gerçekleştirilmiştir. 

Foto-kapan görüntülerinde nesne tespit etme 

ve tanıma üzerine yapılan çalışmalarda, 

çoğunlukla kırpma işleminin elle yapıldığı 

model görüntüler ön bilgi olarak 

kullanılmaktadır (Andavarapu ve Vatsavayi, 

2017; Gray vd., 2019; Hoebeke vd., 2018; 

Nguyen vd., 2017; Wang, 2014; Willi vd., 

2019; Yousif vd., 2019; Yu vd., 2013). Bu 

çalışmalarda daha önceden kaydedilmiş foto-

kapan görüntülerinden insanlar tarafından 

tespit edilmiş hayvan görüntüleri el ile 

kırpılmaktadır. Kırpılan bu model görüntüler 

öznitelik çıkarma ve örüntü tanıma 

yöntemlerinde eğitim verisi olarak 

kullanılmaktadır (Buehler vd., 2019). Bu 

nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi için 

sırasıyla tespit ve konumlandırma 

aşamalarının uygulanması gerekmektedir. 

Tespit aşamasında arka plan modeli 

oluşturulmakta ve her görüntünün arka plan 

modeli ile olan farktan hareketli nesnenin 

bulunup bulunmadığı belirlenmektedir. 

Devamında konumlandırma aşamasında ise 

hareketli nesnenin görüntü içerisinde 

bulunduğu konum ve boyutları 

belirlenmektedir (He vd., 2016; Lin vd., 

2014). 

Foto-kapan görüntüleri üzerinde yapılan 

çalışmalarda genellikle görüntünün her bir alt 

parçası, model nesne görüntülerinin 

öznitelikleri kullanılarak arka plan, hayvan 

veya insan olarak sınıflandırılmaktadır 

(Buehler vd., 2019; Gray vd., 2019; Yousif 

vd., 2019;). Bazı derin öğrenme tabanlı 

yöntemlerin uygulandığı çalışmalarda ise 

nesnelere ait derin öznitelikler çıkarılabildiği 

için çok sayıda model nesne görüntüsü 

kullanılarak çok sayıda hayvan türü tespit 

edilmeye ve sınıflandırılmaya çalışılmaktadır 

(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Gonçalves 

vd., 2016; Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 

2019; Zhang vd., 2016 ). Model görüntülerin 

kullanıldığı bazı çalışmalarda öncelikle el ile 

kırpılmış nesne görüntülerinin yerel veya 

genel öznitelikleri çıkarılmakta, nesnelere ait 

bu öznitelikler sınıflandırma yöntemleri 

modellenmekte ve daha sonra görüntülerin 

her alt parçası sınıflandırılarak nesne olup 

olmadığı tespit edilmektedir (Andavarapu ve 

Vatsavayi, 2017; Gonçalves vd., 2016; 

Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019; 

Zhang vd., 2016). Derin öğrenme tabanlı 

yöntemlerde ise model görüntüler tasarlanmış 

ağ mimarisinde belirlenen devir sayısınca 

eğitilmekte ve nesnelere ait derin öznitelikler 

ile nesneler modellenmektedir. Bu nesne 

modelleri ile görüntülerdeki alt parçalar 

sınıflandırılmakta ve nesneler tespit 

edilmektedir (Norouzzadeh vd., 2018; Willi 

vd., 2019). 

Foto-kapan görüntülerinde nesne tespiti 

yapılan çalışmalarda, farklı türdeki nesnelerin 

model görüntülerinin tespit edilmesi, 

kırpılması ve kaydedilmesi zor, zahmetli, 

zaman alan bir süreçtir ve çok fazla iş yükü 

gerektirmektedir (Buehler vd., 2019; Nguyen 

vd., 2017; Norouzzadeh vd., 2018). Ayrıca 

nesne tespit işleminin performansı, elle 

yapılan bu tespit etme ve kırpma işleminin 

miktarı ve başarısı ile sınırlanmaktadır. El ile 

yapılan tespit işleminde veri setinin küçük bir 

kısmı incelenmekte, tespit edilen türlere ait 

yetersiz model görüntü kaydedilmekte, bu 

nedenle bazı nesne türleri tespit 

edilememektedir (Buehler vd., 2019).  

Çalışmamızda, foto-kapan üzerinde yapılan 

diğer çalışmalardan farklı olarak, aranan 

nesneye ait ön bilgi veya model görüntü 

kullanılmadan görüntülerde bulunan hareketli 

nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi 

amaçlanmıştır. Çalışmamızda nesnelerin 

varlığı öznitelik tabanlı sınıflandırma 

yöntemleri veya belirginlik tespiti tabanlı 

yöntemler yerine hareket bilgisini gösteren 
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ardışık görüntülerdeki piksel yoğunluk 

değişimi incelenerek tespit edilmiş ve bu bilgi 

ile konumları ve boyutları belirlenmiştir. 

Model nesne görüntülerinin el ile tespit 

edildiği ve kırpıldığı veya nesne bulunan 

görüntülerin el ile etiketlendiği diğer 

çalışmalara kıyasla görüntülerde bulunan 

nesnelerin daha az iş yükü ile tespit edilmesi 

sağlanmıştır. Ayrıca görüntü işlemede 

kullanılan histogram eşitleme, gauss 

bulanıklığı, medyan filtre gibi işlemler ile 

farklı arka plan çıkarma yöntemlerinin 

başarıya olan etkisi incelenmiştir. 

Çalışmamızın 2. bölümünde sistemin genel 

yapısı, kullandığımız veri setleri, hareketli 

nesne tespiti için kullandığımız yöntemler ve 

tespit edilen hareketli nesnelerin 

konumlandırılması için kullanılan yöntemler 

açıklanmıştır. 3. bölümde çalışmadaki 

hareketli nesne tespiti ve konumlandırma 

başarıları bulunmaktadır. 4. bölümde ise 

çalışmada elde edilen sonuçlar yorumlanmış 

ve daha sonra yapılması planlanan çalışmalar 

ifade edilmiştir. 

2. Materyal ve Metot 

Foto-kapan görüntülerinde hareketli 

nesnelerin tespiti için önerdiğimiz sistem 

modeli Şekil-1 de gösterilmiştir. Foto-

kapanlar hareket ile tetiklendiğinde saniyede 

1 görüntü olmak üzere toplam en az 5 görüntü 

yakalamakta ve hareket devam ettiği sürece 

görüntü kaydetmektedir (Meek vd., 2013; 

Meek vd., 2014). Veri setlerinde, tetikleme 

başına 5 ile 40 arasında değişen sayıda 

kaydedilmiş görüntüler bulunmaktadır. 

Önerilen sistemin ilk aşamasında görüntü 

içerisinde hareketli nesnelerin tespiti 

gerçekleştirmektedir. Yöntemimizde, her 

tetiklemede elde edilen görüntüler 

kullanılarak öncelikle bu tetiklenmeye ait arka 

plan modeli oluşturulmuştur. Bu arka plan 

modeli çerçeve farkı yönteminde referans 

görüntü olarak kullanılmıştır. Hareketli 

nesnelerin bulunduğu görüntüler arka plan 

modelinden çıkartılarak hareketli nesneler 

tespit edilmiştir. Elde edilen görüntüler 

filtreleme ve eşikleme işlemleri ile gürültü ve 

hatalardan ayrıştırılıp, hareketli nesneler 

belirgin hale getirilmiştir. Sistemin ikinci 

aşamasında tespit edilen hareketli nesnenin 

görüntü içerisinde konumu ve nesnenin 

boyutu belirlenmiştir.  Her bir adımda 

uygulanan yöntemlerle ilgili ayrıntılı bilgiler 

aşağıda açıklanmaktadır. 

 

Şekil 1: Sistem Modeli 

2.1.Foto-Kapan Veri Setleri 

Çalışmamızda Kays ve arkadaşları tarafından 

2010 yılında yapılan çalışmada foto-kapanlar 

kullanılarak doğal ortamdan elde edilen, 

birincisinde 20 farklı hayvan sınıfının, 

ikincisinde ise insan ve hayvan olmak üzere 

iki sınıfın bulunduğu iki farklı veri seti (Kays 

vd., 2010) kullanılmıştır (URL-1). Birinci veri 

setinde 100 arka plana sahip 1276, ikinci veri 

Foto-Kapandan Görüntü Alınması 

(Tetiklenme Başına 5-40 Görüntü) 

Arka Plan Çıkarma 

• Değişen Gauss Ortalama 

• Gaussların Karışımı 

Son İşleme 

• Gauss Bul.-Medyan Filt. 

• Otsu Eşikleme  
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(Kaydedilen Her Görüntü İçin) 
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Sınırlayıcı Kutu Tespiti 
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o LoG 
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setinde 215 farklı arka plana sahip 1806 

görüntü bulunmaktadır. 1920x1080 

boyutlarında olan bu görüntüler gece ve 

gündüz kaydedilmiştir. Veri setlerinde, bu 

görüntülerde bulunan nesnelere ait tür, konum 

ve büyüklük bilgileri kesin referans (ground-

truth) olarak bulunmaktadır. Birinci veri 

setinde 859 görüntüde bir adet hareketli 

nesnenin, 88 adet görüntüde ise birde fazla 

hareketli nesnenin parçalı veya tam görüntüsü 

bulunmaktadır. 329 adet görüntüde ise 

hareketli nesne bulunmamaktadır. İkinci veri 

setinde 771 görüntüde bir adet nesne, 85 

görüntüde birden fazla nesne bulunmaktadır. 

İkinci veri setinde 950 görüntüde ise hareketli 

nesne bulunmamaktadır. Şekil 2 a’da birinci, 

Şekil 2 b’de ikinci veri setinde insan ve 

hayvan içeren gece ve gündüz kaydedilmiş 

örnek görüntüler gösterilmiştir.

 

(a) 

(b) 

Şekil 2:Veri setlerinden farklı kamera ve zamanlarda alınmış örnek görüntüler  

(a) Birinci Veri Seti (b) İkinci Veri Seti 

2.2.Hareketli Nesne Tespiti 

Önerilen sistem, model nesne görüntülerinin 

elle kırpılarak kullanıldığı literatürdeki diğer 

çalışmalardan farklı olarak, nesnelere ait ön 

bilgi kullanılmadan görüntülerin arka plandan 

hareketli nesnelerin ayırt edilmesine 

dayanmaktadır. Önerilen sistemde hareketli 

nesne tespiti için gerekli adımlar Şekil-1’de 

görüleceği üzere iki aşamadan oluşmaktadır. 

Şekil 3’te bu iki işleme ait örnek görüntüler 

gösterilmektedir. Birinci aşamada, Şekil 3-a 

ve Şekil 3-b’de gösterildiği üzere, her 

tetiklemede elde edilen görüntüler 

kullanılarak arka plan modeli 

oluşturulmaktadır. Arka plan, sabit bir 

kameradan çekilmiş görüntülerde belirli süre 

hareketsiz kalan nesnelerden meydana 

gelmektedir.  Bu amaçla çalışmamızda 

Değişen Gauss Ortalama (Running Gaussian 

Average) ve Gaussların Karışımı (Gaussian 
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Mixture) yöntemleri kullanılmış ve 

yöntemlerin başarıları karşılaştırılmıştır. 

Değişen Gauss Ortalama metodu her bir 

piksel (x, y) lokasyonundan bağımsız olarak, 

n adet pikselin son değerlerini Gauss olasılık 

yoğunluk fonksiyonu üzerine uydurulmasına 

dayanmaktadır (Piccardi, 2004; Wren vd., 

1997).  Değişen Gauss Ortalama metoduna 

göre arka planın her bir pikselinin ortalama 

değeri µ𝑡 Eşitlik 1. ile hesaplanmaktadır. 

µ𝑡 = 𝛼𝐼𝑡 + (1 − 𝛼) µ𝑡−1           (1) 

Eşitlik 1. de It, t anındaki görüntüyü, µ𝑡−1  

pikselin önceki ortalama değerini ve α ise 

güncelleme hızı olarak tercih edilebilecek bir 

ağırlık değerini ifade etmektedir (Piccardi, 

2004; Wren vd., 1997). 

Gaussların karışımı metodunda Gauss 

değerlerinin karışımı vasıtasıyla t zamanında 

belirli bir piksel değerinin gözlemlenme 

olasılığı 𝑃(𝑥𝑡) Eşitlik 2. ile hesaplanır 

(Piccardi, 2004; Wren vd., 1997). 

𝑃(𝑥𝑡) = ∑ 𝜔𝑖,𝑡
𝐾
𝑖=1 𝜂(𝑥𝑡 − µ𝑖,𝑡, ∑  𝑖,𝑡 )          (2) 

Eşitlik 2.’de gösterilen Gaussların karışımı 

algoritmasında, xt, t görüntüsünün piksel 

değerini, 𝐾 karışımdaki toplam dağılım 

sayısını, 𝜔𝑖,𝑡 t görüntüsündeki k. dağılımın 

ağırlığını, µ𝑖,𝑡 , t görüntüsündeki k. dağılımın 

ortalamasını, ∑  𝑖,𝑡  ise k. dağılımın standart 

sapmasını ifade etmektedir (Piccardi, 2004; 

Nurhadiyatna vd., 2013).

 

Şekil 3: : (a) Tetikleme Sonrası Kaydedilen Foto-kapan Görüntüleri 

(b) Bu Görüntüler Kullanılarak Arka Plan Modelinin Oluşturulması 

(c) 1. Aşamadaki Görüntüler ile 2. Aşamadaki Arka Plan Modelinin Çerçeve Farkı Yönteminde 

Kullanılması 

(d) Görüntülerdeki Hareketli Nesnelerin Elde Edilmesi 

Arka plan modeli elde edildikten sonra her 

görüntüdeki hareketli nesnelerin tespiti için 

Şekil 3-a ve Şekil 3-c’de gösterilen görüntüler 

üzerinde çerçeve farkı yöntemi uygulanmış ve 

Şekil 3-d çıktıları elde edilmiştir. Bu 

yöntemde ardışık görüntülerin her birinin arka 

plan modeli ile farkı olan Id aşağıdaki Eşitlik 

3. ile hesaplanmıştır. 

Id(k,k+1) = |Ik+1 − Ik|           (3) 

Yukarıdaki Eşitlik 3. de Ik ardışık 

görüntülerdeki k. görüntüyü ve Ik+1 ise bir 

sonraki (k+1) inci görüntüyü ifade etmektedir 

(Jain ve Nagel, 1979; Singla, 2014). 

Şekil 4’te ışık şiddeti değişimi olan ardışık 

görüntüler gösterilmiştir. Işık şiddeti 

değişimi, Şekil 5-a’da görülebileceği üzere, 

arka plan modelinin hatalı oluşturulmasına ve 

nesne tespitinin yapılamamasına neden 

olmaktadır. Bu problem histogram eşitleme 

yöntemi kullanılarak çözülebilmektedir. Şekil 

5-b’de ışık şiddeti değişimi olan 

görüntülerdeki hataların giderilmesinden 
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sonra elde edilen hareketli nesne çıktısı 

gösterilmiştir.

 

Şekil 4:Ardışık Görüntülerdeki Işık Şiddeti Farkı 

 

Şekil 5: Işık Şiddeti Farkı Olan Görüntülerin Çerçeve Farkı Yöntemi Çıktısı  

 (a) Normal, (b) Histogram Eşitleme

Ardışık görüntülerdeki hareketli arka plan, 

çerçeve farkı yönteminden elde edilen çıktı 

görüntülerinde gürültüye neden olmaktadır. 

Görüntülerde meydana gelen gürültüleri 

azaltılmak ve nesneyi belirginleştirilmek 

amacıyla Gauss bulanıklaştırma, Medyan 

Filtre ve OTSU eşikleme yöntemleri ayrı ayrı 

uygulanmıştır. Şekil 6’da, çerçeve farkı, 

bulanıklaştırma ve eşikleme işlemlerinden 

sonraki çıktılar gösterilmektedir.

 

Şekil 6: (a) Çerçeve Farkı Yöntemi Çıktısı,(b) Gauss Bulanıklaştırma,(c) Otsu Eşikleme

2.3.Konumlandırma 

Yöntemin ikinci aşamasında, tespit edilen 

hareketli nesnelerin konumlandırılması 

amacıyla Kabarcık Analizi (Blob Analysis) ve 

kayan pencere tabanlı histogram hesaplama 

yöntemleri uygulanmıştır. Konumlandırma 

aşamasında hareketli nesnenin bulunduğu 

konum ve büyüklüğü hesaplanarak sınırlayıcı 

kutu (bounding box) tespit edilmektedir. 1. 

aşamanın sonunda Şekil 6-c’de gösterilen ikili 

(binary) çıktı elde edilmektedir. Kabarcık 

tespiti için kullanılan yöntemler, siyah arka 

plan üzerindeki beyaz piksellerin bulunduğu 

bölgeyi ve büyüklüklerini hesaplamak için 

kullanılmaktadır. Çalışmamızda kabarcık 

tespiti için LoG (Gaussian of Laplacian), DoG 

(Difference of Gaussian) ve DoH 

(Determinant of Hessian) algoritmaları 

kullanılmıştır. Bu yöntemler arasında LoG en 

başarılı ama en yavaş çalışan yaklaşımdır. 

LoG, görüntülerin Laplacian değerini art arda 

standart sapma ile hesaplamakta ve bir küp 

içinde toplamaktadır. Bu küpün yerel 

maksimumu kabarcıkları ifade etmektedir. 

Daha büyük kabarcıkları tespit etmek, 

özellikle konvolüsyon sırasında daha büyük 
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çekirdek boyutları gerektirmesi nedeniyle 

daha yavaş çalışmaktadır. DoG, LoG 

yaklaşımından daha hızlı çalışan bir 

yaklaşımdır. Bu yaklaşımda, görüntü artan 

standart sapmalar ile bulanıklaşmakta ve 

birbirini izleyen iki bulanık görüntü 

arasındaki fark bir küp içinde 

biriktirilmektedir (Suzuki, 1985). DoG, 

görüntünün birbirini izleyen iki Gauss 

konvolüsyonunun çıkarılması ile 

hesaplanmaktadır. DoG haritasındaki 

yoğunluk maksimum ve minimumları, 

sırasıyla algılanan parlak ve karanlık bölgeleri 

temsil etmektedir (Schindelin vd., 2012). DoH 

ise en hızlı çalışan yaklaşımdır. Görüntünün 

Hessian Determinantının matrisinde 

maksimum noktalar ile kabarcıkların tespit 

edilmesine dayanmaktadır. Algılama hızı, 

uygulamada konvolüsyonlar yerine kutu 

filtreleri kullandığı için kabarcıkların 

boyutundan bağımsızdır. Dezavantajı ise 3 

pikselden küçük lekelerin doğru olarak 

algılanmamasıdır (Suzuki, 1985). Bu 

algoritmalar, çerçeve farkı yönteminden elde 

edilen sonuca uygun olarak, gri ton 

görüntülerde kullanılabilmektedir. Kayan 

pencere tabanlı histogram hesaplamada ise 

görüntü içerisinde değişen büyüklükte 

pencereler ile beyaz piksel sayısını 

maksimum yapan konum belirlenmektedir. 

Şekil 7-a’da LoG, Şekil 7-b’de DoG, Şekil 7-

c’de DoH algoritmalarının çıktıları, Şekil 8’de 

kayan pencere tabanlı konumlandırma 

işlemine ait çıktı gösterilmiştir.

 

Şekil 7: Kabarcık Analizi Algoritmasının Sonuçları  

(a) Laplacian of Gaussian (b) Difference Of Gaussian (c) Determinant of Hessian 
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Şekil 8: Kayan Pencere Tabanlı Konumlandırma Sonucu 

Sınırlayıcı kutu tespitinde başarı ölçümü 

amacıyla birleşimin kesişimi (IoU-

Intersection Over Union) formülü 

kullanılmaktadır (Zitnick ve Dollár, 2014). 

Şekil 9’da siyah olan sınırlayıcı kutu nesnenin 

bulunduğu bölgeyi, kırmızı ise bizim elde 

ettiğimiz sınırlayıcı kutuyu temsil etmektedir. 

Örnek olarak gösterilen bu iki sınırlayıcı kutu 

için konumlandırma işleminin başarısı, bu iki 

kutunun kesiştiği bölgenin piksellerinin, iki 

kutunun birleşimi olan bölgenin piksellerine 

oranı üzerinden değerlendirilmektedir. 

Konumlandırma işleminin başarısı için nesne 

tespit çalışmalarında birleşimin kesişimi 

değeri olarak 0.5, 0.7 ve 0.9 kullanılmakta 

olup (Zitnick ve Dollár, 2014) çalışmamızda 

bu değerlere ait konumlandırma sonuçları 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 9: Sınırlayıcı Kutu Tespiti 

3. Bulgular 

Çalışmamız, tümleşik python dağıtımı içeren 

Anaconda programının Spyder alt programı 

kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Arayüze ait 

örnek görüntü Şekil 10’da gösterilmiş olup, 

Python sürümü olarak 3.6 tercih edilmiştir. 

Çalışmada önerilen yöntemler ve diğer 

görüntü işleme aşamaları, bilgisayarlı görme 

2 (CV2) ve Python Görüntü Kütüphaneleri 

(PIL) kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Şekil 

10’da görüldüğü üzere, algoritma 

çalıştırıldığında öncelikle tetiklemede elde 

edilen görüntüler kullanılarak 1 numaralı çıktı 

olan arka plan modeli elde edilmektedir. Elde 

edilen arka plan modeli ile 2 numaralı olarak 

işaretlenmiş her görüntüye çerçeve farkı 

yöntemi uygulanmakta ve 3 numaralı çıktı 

elde edilmektedir. 3 numaralı çıktı üzerinde 

sınırlayıcı kutu belirleme işlemi uygulanarak 

görüntüdeki hareketli nesne, 4 numaralı çıktı 

olarak elde edilmektedir. Elde edilen sonuca 

ait dikey ve yatay koordinat bilgileri 5 numara 

ile işaretlenmiş kısımdan görülebileceği üzere 

metin dosyasına kaydedilmekte ve devamında 

kesin referans (ground-truth) değerleri ile 

karşılaştırılmaktadır.
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Şekil 10: Arayüze Ait Görüntü 

Tablo 1’de foto-kapan veri setleri üzerinde 

yapılan çalışmalarda, elle kırpılmış nesne 

görüntülerinin sayısı, veri setindeki nesnelerin 

sınıf sayısı, çalışmalarda tespit edilen sınıf 

sayısı ve bu tespit işlemlerine ait başarı 

oranları gösterilmektedir. Görüldüğü üzere, 

elle nesne tespiti yapılmış görüntü sayısı 

arttıkça veya veri setine kıyasla tespit 

edilmeye çalışılan sınıf sayısı azaldıkça başarı 

oranı artmaktadır. Sınıf sayısı 2 ve 3 olan 

çalışmalarda sınıflar arka plan, insan ve 

hayvan olarak uygulanmaktadır. Sınıf 

sayısının fazla olduğu çalışmalarda ise derin 

öğrenme tabanlı yöntemlerle farklı türde 

hayvanlar tespit edilmeye çalışılmaktadır. 

Tablo 1: Yapılan Çalışmalarda El ile Nesne Tespiti Yapılan Görüntü Sayıları, Sınıf Sayıları ve Tespit 

Başarı Oranları 

Çalışma 
Elle Kırpılan 

Görüntü Sayısı 

Tespit Edilen 

Sınıf Sayısı 

Veri Setindeki 

Sınıf Sayısı 

Başarı 

Oranı % 

Andavarapu ve Vat., 2017 400 8 20 87-97 

Zhang vd., 2016 6493 20 23 75-85 

Norouzzadeh vd., 2018 1.4 milyon 48 48 92-99 

Nguyen vd., 2017 107.000 6 18 92-95 

Yu vd., 2013 7196 18 57 74-82 

Buehler vd., 2019 1300 2 2 89-90 

Willi vd., 2019 141.368 19 55 87-93 

Yousif vd., 2019 459.427 3 >50 90-95 

Gray vd., 2019 467 2 2 93 

Gonçalves vd., 2016 14.547 13 13 86-97 

Zhang vd., 2016 6.493 23 23 75-85 
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Şekil 11’de önerilen yöntem kullanılarak veri 

setlerinde elde edilmiş hareketli nesnelere ait 

çıktı görüntüleri gösterilmektedir. Tetikleme 

sonrasında kaydedilen görüntülerde ışık 

şiddeti değişimi ve arka plan hareketinin 

olması durumunda arka plan modelinin hatalı 

oluşturulduğu gözlemlenmiştir.

 

Şekil 11: Önerilen Yöntem Kullanılarak Elde Edilen Hareketli Nesnelere Ait Görüntüler 

Tablo 2 ve Tablo 3'te görüldüğü üzere, birinci 

veri setinde tespit aşamasında, %77-%82 ve 

%59-%79 arasında, konumlandırma 

aşamasında ise %55-%64 ve %41-%60 

arasında doğruluk oranları elde edilmiştir. 

Histogram eşitlemenin kullanılmadığı 

Gaussların karışımı hariç diğer yöntemlerde, 

kabarcık analizinin konumlandırma 

aşamasında daha etkili olduğu 

anlaşılmaktadır. Nesne tespit aşamasında, 

Değişen Gauss Ortalama yönteminde 

Gaussların Karışımı yöntemine kıyasla %2-

%5 daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. Tablo 2 

ve Tablo 3’ten anlaşıldığı üzere, Histogram 

eşitleme işlemi Tablo 2’deki kayan pencere 

tabanlı yöntem dışında konumlandırma 

aşamasında doğruluk oranını arttırmıştır. 
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Tablo 2: Birinci Veri Setinde Gauss Bulanıklığı ile Elde Edilen Tespit – Konumlandırma (0.5-0.7-0.9) 

Sonuçları (%) 

Metot 
Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
Kabarcık Analizi 

Gauss Ortalama 81-(56-32-19) 82-(60-33-22) 

Gaussların Karışımı 77-(58-33-18) 77-(57-32-20) 

Gauss Ortalama 

+ Histogram Eşitleme 
80-(55-35-22) 81-(64-41-28) 

Gaussların Karışımı 

+ Histogram Eşitleme 
79-(56-36-21) 79-(63-39-26) 

 

Tablo 3: Birinci Veri Setinde Medyan Filtre ile Elde Edilen Tespit – Konumlandırma (0.5-0.7-0.9) 

Sonuçları (%) 

Metot 
Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
Kabarcık Analizi 

Gauss Ortalama 79-(47-24-6) %73-(49-24-15) 

Gaussların Karışımı 68-(41-20-5) %59-(37-18-10) 

Gauss Ortalama 

+ Histogram Eşitleme 
78-(52-27-8) %79-(60-39-15) 

Gaussların Karışımı 

+ Histogram Eşitleme 
77-(51-27-9) %74-(53-27-11) 

 

Tablo 4 ve Tablo 5'te görüldüğü üzere, ikinci 

veri setinde tespit aşamasında, %75-%83 ve 

%72-%81 arasında, konumlandırma 

aşamasında ise %62-%80 ve %59-%73 

arasında doğruluk oranları elde edilmiştir. 

İkinci veri setinde konumlandırma işleminde 

birinci veri setine kıyasla daha iyi doğruluk 

oranları elde edilmiştir. Histogram eşitleme 

işleminin nesne tespit aşamasında başarıyı 

%3-%7 arasında düşürdüğü, konumlandırma 

aşamasında ise başarıyı %4-%16 arasında 

arttırdığı anlaşılmaktadır. Ayrıca 

konumlandırma işleminde kabarcık analizinin 

kayan pencere tabanlı yönteme göre daha 

başarılı olduğu gözlemlenmiştir. Tablo 2, 

Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’te göründüğü 

üzere daha iyi konumlandırma başarısı 

anlamına gelen 0.7 ve 0.9 birleşimin kesişimi 

parametrelerinde nesne konumlandırma 

işleminde doğruluk oranlarının düşük olduğu 

anlaşılmaktadır. Bu sonuca arka plan çıkarma 

işlemindeki yetersizliklerin, arka plan 

hareketlerinin ve kesin doğruluk 

değerlerindeki küçük hataların sebep olduğu 

düşünülmektedir. Foto-kapan görüntülerinde 

arka plan hareketi ve ışık şiddeti değişimi 

problemi fazla olduğu için birleşimin kesişimi 

0.5 değeri tercih edilmektedir (Yousif vd., 

2019; Zhang vd., 2016). 
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Tablo 4: İkinci Veri Setinde Gauss Bulanıklığı ile Elde Edilen Tespit – Konumlandırma (0.5-0.7-0.9) 

Sonuçları (%) 

Metot 
Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
Kabarcık Analizi 

Gauss Ortalama 83-(71-54-32) 82-(71-53-30) 

Gaussların Karışımı 82-(62-49-25) 75-(64-49-23) 

Gauss Ortalama 

+ Histogram Eşitleme 
76-(78-59-34) 76-(80-58-32) 

Gaussların Karışımı 

+ Histogram Eşitleme 
79-(78-58-31) 74-(77-55-30) 

 

Tablo 5: İkinci Veri Setinde Medyan Filtre ile Elde Edilen Tespit – Konumlandırma (0.5-0.7-0.9) 

Sonuçları (%) 

Metot 
Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
Kabarcık Analizi 

Gauss Ortalama 81-(66-50-28) 81-(69-50-24) 

Gaussların Karışımı 80-(60-46-20) 74-(59-45-20) 

Gauss Ortalama 

+ Histogram Eşitleme 
75-(70-56-29) 72-(73-53-26) 

Gaussların Karışımı 

+ Histogram Eşitleme 
77-(69-54-29) 75-(70-52-27) 

 

Medyan filtre, tuz ve karabiber gürültüsünü 

gidermede başarılı olsa da, nesnenin 

silinmesine veya belirginliğinin azalmasına 

neden olabilmektedir. Nesne algılama 

performansını arttırmak için, gürültünün 

tamamen temizlenmesi yerine yalnızca eşik 

değerinin altına indirmek yeterli olmaktadır. 

Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5'te 

gösterildiği gibi, medyan filtre tespit 

aşamasını olumlu, konumlandırma aşamasını 

ise olumsuz etkilemiştir.  

Tablo 6 ve Tablo 7’de iki veri setindeki arka 

planın nesne olarak etiketlenme (False 

Pozitive) ve nesnenin arka plan olarak 

etiketlenme (False Negative) oranları 

verilmiştir. Tablo 4’ten anlaşıldığı gibi, 

histogram eşitleme, nesnenin arka plan olarak 

etiketlenme oranını düşürdüğü böylece 

konumlandırma işleminde genellikle başarıyı 

arttırdığı ancak arka planın nesne olma oranı 

da arttırdığı anlaşılmaktadır. Tablo 7’de 

görüldüğü üzere, Tablo 6’ya kıyasla medyan 

filtre gürültülerin temizlenmesinde daha etkili 

olarak hatalı tespitleri (False Pozitive) 

azalttığı, buna karşılık nesne varlığı ile ilgili 

bilgileri silerek nesne tespitini (False 

Negative) zorlaştırdığı anlaşılmaktadır. 

Medyan filtre gauss bulanıklığından başarısız 

olsa da, gauss bulanıklığının başarılı 

olamadığı bazı görüntüler için yararlı 

olmaktadır. 
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Tablo 6: Gauss Bulanıklaştırma Hata Matrisi (False Negative – False Pozitive) (%) 

Metot 
Gauss 

Ortalama 

Gaussların 

Karışımı 

Gauss 

Ortalama 

+ Histogram 

Eşitleme 

Gaussların 

Karışımı 

+ Histogram 

Eşitleme 

Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
11-10 18-10 1-22 2-23 

Kabarcık Analizi 10-12 13-14 2-20 3-21 

 

Tablo 7: Her İki Veri Setine Ait Medyan Filtre Hata Matrisi (False Negative – False Pozitive) (%) 

Metot 
Gauss 

Ortalama 

Gaussların 

Karışımı 

Gauss 

Ortalama 

+ Histogram 

Eşitleme 

Gaussların 

Karışımı 

+ Histogram 

Eşitleme 

Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
16-5 29-10 3-20 8-19 

Kabarcık Analizi 27-4 38-8 4-20 13-18 

 

Tablo 8'den anlaşıldığı üzere, tespit ve 

konumlandırma işlemlerinde medyan filtre, 

gauss bulanıklığının faydalı olmadığı 

görüntülerin %2-%8'i için faydalı olmuştur.

Tablo 8: Her İki Veri Setinde Gürültülerin Giderilmesinde Gauss Bulanıklaştırmanın Başarısız Olduğu, 

Medyan Filtrenin Başarılı Olduğu Görüntülerin Oranı (%) 

Metot 
Gauss 

Ortalama 

Gaussların 

Karışımı 

Gauss 

Ortalama 

+ Histogram 

Eşitleme 

Gaussların 

Karışımı 

+ Histogram 

Eşitleme 

Kayan Pencere 

Tabanlı Histogram 
9 3 2 4 

Kabarcık Analizi 6 4 2 7 

 

4. Sonuç ve Tartışma 

Bu çalışmada ardışık foto-kapanlardan 

görüntülerinde arka plan çıkarma ve çerçeve 

farkı yöntemleri kullanılarak hareketli nesne 

tespiti gerçekleştirilmiştir ve yöntemlerin 

doğruluk performansları karşılaştırılmıştır. 

Literatürde nesne tespiti ile ilgili yapılan 

çalışmalarda nesnelere ait model görüntülerin 

insanlar tarafından el ile tespit edilmesi, 

kırpılması ve kaydedilmesi aşaması yüksek iş 

yükü gerektiren bir süreçtir ve nesne tespit 

başarısı bu model görüntülerin sayısı, çeşidi 

ve doğruluğuna bağlı olmaktadır. Önerilen 

yöntemde, yerel veya genel öznitelik tabanlı 

tespit yöntemlerinde ihtiyaç duyulan model 

veya örnek nesne görüntüsüne ihtiyaç 

duyulmamaktadır ve bu nedenle yüksek iş 

yükünü oldukça azaltmaktadır. 

Foto-kapan görüntülerinde hareketli ve 

karmaşık arka plan ve ışık şiddeti 

değişiklikleri olması hareketli nesne tespit 

etme ve konumlandırma sonuçlarının 
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doğruluğunu azalttığı gözlemlenmiştir. Gauss 

bulanıklığı ve medyan filtrenin arka plan 

hareketlerinin neden olduğu gürültüyü 

azaltmak ve görüntüdeki nesneyi 

belirginleştirmek için yeterli olduğu 

anlaşılmaktadır. Foto-kapanlar, hareketli 

nesneler tarafından tetiklendiğinde yaklaşık 

olarak 5-40 arası görüntü kaydetmektedir. Her 

tetiklemede elde edilen görüntülerin sınırlı 

olması, arka plan modelinin yetersiz 

oluşturulmasına neden olabilmektedir. OTSU 

eşiklemenin, bu yetersiz arka plan modelinin 

sebep olduğu gürültülerin giderilmesinde 

başarılı olduğu anlaşılmıştır. 

Her ne kadar arka plan çıkarma yöntemleri 

videolarda uygulanıyor olsa da, bu çalışma az 

sayıda görüntüde de bu yöntemlerin 

kullanılabileceğini gösterilmiştir. Tespit 

işleminde en yüksek başarı %83 olarak, Gauss 

bulanıklıklaştırmanın kullanıldığı Değişen 

Gauss Ortalama metodu ile elde edilmiştir. 

Konumlandırma işleminde ise en yüksek 

başarı %80 olarak, Gauss bulanıklaştırma, 

Histogram eşitleme ve Değişen Gauss 

Ortalamanın kullanıldığı Kabarcık analizi 

yöntemi ile elde edilmiştir. Birinci veri 

setinde konumlandırma başarısının, tespit 

başarına kıyasla daha düşük olması, veri 

setlerindeki görüntülerde arka plan 

hareketinin fazla olmasından ve hareketli 

nesne sayısının birden fazla olmasından 

kaynaklanmaktadır. İkinci veri setinde ise bu 

sorunların daha az olması nedeniyle daha iyi 

konumlandırma başarısı elde edildiği 

anlaşılmıştır. Ayrıca insanlar tarafından 

yapılan tespit işleminin (Ground-Truth), 

ardışık görüntülerdeki nesne varlığının 

bilinerek yapılması, çalışmadaki otomatik 

tespit yönteminin başarısını daha az 

göstermiştir.  

Gelecek çalışmalarda hareketli nesnenin 

konumunu belirlemede ve doğruluğunu 

arttırmak amaçlanmaktadır. Ayrıca tespit 

edilen hareketli nesnenin türünü belirlemek 

amacı ile gerçekleştirilen çalışmalara devam 

edilmektedir. 
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