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Bu c¢alismada yerden havaya takip gorevierinde kullanilan video
sistemlerinin ucan nesneleri otomatik olarak tespit ve takip etmesi i¢cin
yeni bir metot sunulmaktadir. Bu yaklasimda ucan bir nesnenin
varliginin tespiti icin Standart Sapma bilgisinin kullanildigi bir metot
gelistirilmigstir. Tespit sonrasi takip icin élctim verisi takibe uygun hale
getirilir, bu amagla ucan nesnenin arka fona gére daha baskin hale
gelmesi saglanir. Hedefin takibi icin gercek zamanli performans
verebilen genlik bilgisi ilave edilmis Etkilesimli Coklu Model Olasiliksal
Veri lliskilendirme  (ECMOVI-GB)  algoritmast  kullanilmustir.
ECMOVI-GB algoritmas: temelde nokta verisi takibinde kullanilan bir
algoritma olmakla birlikte bu ¢alismada video takibinde
kullanilabilirligi ~ gésterilmistir. Bu amagla oOrneklenen video
cergevelerinin genlik bilgileri uygun olarak kodlanarak nokta verisi
haline getirilir ve takip bu veri lizerinden gerceklestirilir. Bdylece
hedefin otomatik olarak tespit edildigi, takibin baglatildigt ve
stirdiirtldiigii bir algoritma gelistirilmistir. Algoritma degisik manevra,
hedef tipleri ve arka fon giiriiltii durumlart icin incelenerek, basarili
sonuclar elde edilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Otomatik hedef tespiti, Video takip, Etkilesimli
coklu model, Olasiliksal veri iligskilendirme

Abstract

In this study, a new method is presented to automatically detect and
track flying objects through video systems that are used for surface to
air tracking tasks. In this approach, a method has been developed in
which Standard Deviation is used to determine the presence of a flying
object. The measurement data is adapted to track, so that the flying
object becomes more dominant than the background. In order to track
the detected target in real time, Interacting Multiple Model
Probabilistic Data Association with Amplitude Information
(IMMPDA-AI) algorithm is used. Although the IMMPDA-AI algorithm is
mainly a point tracking algorithm, in this study, its applicability to video
tracking is shown. For this purpose, the amplitude information of the
sampled video frames is encoded as point data and the tracking is
performed on this data. Thus, an algorithm has been developed in which
the target is automatically detected, track initiated and continued. The
algorithm is evaluated for different maneuvers, target types and clutter
situations, and successful results are obtained.

Keywords: Automatic target detection, Video tracking, Interacting
multiple model, Probabilistic data association

1 Giris

Yerden havaya video takip sistemlerinde ugan bir nesneyi
tespit edip takibe baslanmasi i¢in bir karar verme siirecine veya
bir operatoér destegine ihtiya¢ vardir. Hedefin tespiti, takibin
baslatilmasi ve siirdiiriilmesinin otomatik olarak yapilmasi i¢in
karar verme siirecine uygun bir ortamin hazirlanmasi ve dogru
kararlarin ard arda verilerek bunlarin siirdiiriilmesine gerek
duyulur. Yerden havaya gerceklestirilen otomatik takipte,
ozellikle hava aracinin goriiniirliigiiniin azaltilacak sekilde
tasarlanmis olmasi yogun bulutlu ortamlarda hedefi arka
fondan ayristirllmasini zorlastirir. Hareket eden nesnelerin
otomatik olarak tespiti lizerine pek ¢ok calisma vardir [1]-[3].
Hedef tespiti icin genellikle kullanilan gorinti isleme
metotlary; arka plan ¢ikarilmasi, optik akis ve gerceve farki
olarak sayilabilir. Diger iki metotla karsilastirildiginda arka
plan ¢ikarma algoritmasi daha az hesaplama gerektirir ve daha
iyi performans gosterir, ayrica daha esnek ve efektiftir [4],[5].
Arka plan ¢ikarma metodu temelini mevcut goériintiiniin bir
referans arka plan modeliyle karsilastirarak hareketli nesnenin
ayristirdmasindan alir. Arka plan ¢ikarma metodunun en
onemli dezavantajlarindan birisi arka planda agaclar, bitkiler
ve bulut gibi dogal olarak hareketli nesnelerin olmasidir. Bu tip
nesneler arka fonda gecici veya kalici degisimlere sebebiyet
verir ve arka planin siklikla glincellenmesi gerekebilir. Bir diger
dezavantaji ise metodun 151k siddeti degisimlerinden
etkilenmesidir. Her iki etkinin de azaltilmasi i¢cin arka fonu
adaptif olarak ayarlan ¢alismalar yapilmaktadir [6],[7].

Optik akis yontemi, goriintiintin optik akis alanini hesaplar ve
gorlntiiyi optik akis dagilimi o6zelliklerine gore yeniden
yapilandirir. Bu yoéntem ile hareketli nesnelerin tespiti
gerceklestirilir ve hareketli nesne arka plandan ayristirilabilir
[8],[9]. Optik akis yontemi karmasik bir algoritmadir ve 6zgiin
yapislile gercek zamanli islemler i¢cin uygun degildir. Ancak son
zamanlarda gergeklestirilen ¢alismalar ile optik akisin gercek
zamanli olarak veya gercek zamanliya yakin calisabilmesi i¢in
degisik varyasyonlar1 gelistirilmistir [10]-[12]. Cerceve farki
yonteminde hareketli nesnelerin varligi, iki ardisik video
cercevesi arasindaki farkin hesaplanmasiyla belirlenir [13],
[14]. Hesaplamasi basit ve uygulanmasi kolaydir. Degisik
dinamik araliga sahip ortamlar ic¢in gii¢cli bir adaptasyona
sahiptir, ancak elde edilen sonuglar diger yontemlerden elde
edilen sonuglar kadar yiliksek dogrulukta degildir. Bunun
nedeni, arka plan parlakligindaki degisimler algoritmanin
yanlis hesaplama yapmasina neden olmasidir. Dogruluk
seviyesinin arttirilmasi icin yapilan ¢alismalar sonucunda
gercek zamanl ve yiiksek dogrulukla sonuclar elde edilmistir
[15],[16].

Bu calismada Olglim verisini tespite ve takibe uygun hale
getirmek icin 3 adimlik bir metot kullanilmistir [17]. Ik adimda
piksel siddetlerinin tersi alinarak hedeften kaynaklanan piksel
siddetlerinin arka fona gore kuvvetlenmesi saglanir. Bu ugan
nesneler i¢cin dogal bir sonuctur, zira giin 15181nda gokytzii arka
fonu ucan nesneden daha parlaktir. Ancak bulutlarin yogun
oldugu durumlarda 15181n golgelenmesi ve koyu alanlarin
olusmas1 ile Kkarsilasilmaktadir. Arka fonda bulutlardan
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kaynaklanan 151k kirilmalari ve gélgelenmeler sebebiyle piksel
siddetlerinin tersinin alinmasi sonucunda parazit yankilar
ortaya ¢ikmaktadir. Hedefin belirginlestirilmesi ve parazit
yankilarin bir kisminin zayiflatilmasi veya yok edilmesi icin
ikinci adimda kenar tespiti icin Sobel operatoéri [18],[19]
kullanilir. Son adimda ise parazit yankidan kaynaklanan
etkilerin azaltilmas1 i¢in bir esik seviyesi belirlenerek, bu
seviyenin altinda kalan pikseller hesaplamanin disinda
birakilir. Yogunluklar1 esik seviyesinin iizerinde kalan
piksellerin bir kismi1 hedeften, diger kismi ise arka fondaki 151k
kirilmalar1 ve golgelenmelerden kaynaklanmaktadir. Sonucta
elde edilen Olgiim verisinde hedeften kaynaklanan piksel
siddetleri, arka plandan kaynaklanan piksel siddetlerinden
daha yogundur. Bu metot "Evirme-Sobel-Esik Seviyesi" olarak
isimlendirilir ve kisaltmasi ESE olarak alinmistir.

Video verilerinin ESE verisine ¢evrilmesinden sonra video
cercevesinde ucan bir nesne olup olmadiginin otomatik olarak
belirlenebilmesi icin yeni bir metot kullanilmistir. Bu amacla
goriintiinlin istatistiksel o6zelliklerinden olan ve ortalama
kontrastin bir 6l¢iisii seklinde tanimlanan standart sapma [18]
degeri kullanilmistir. Bu kapsamda video cercevesi daha kiigciik
alt cercevelere boliinmiis ve her bir cercevenin standart
sapmas! bulunmustur. Gruplandirilmis bolgelerden herhangi
birindeki standart sapma degeri arka arkaya 2 video karesinde
belirli bir esik degerinin tizerine ¢iktiginda bu bélgede ugan bir
nesne oldugu karar1 verilerek takip baslatilmaktadir.

Takip fonksiyonunu gergeklestirmek icin ECM ve OVI
algoritmalarinin  bir bilesimi olan ECM-OVi (IMM-PDA)
algoritmasi kullamlmigtir [20]-[22]. ECM-OVI algoritmasi nokta
takibi i¢in kullanilan bir algoritmadir, bu sebeple dogrudan
video karelerine uygulanmamistir. Oncelikle érneklenen video
kareleri bir ara isleme tabi tutulmustur. Bu amagcla ESE
uygulanmis gerceve ¢oziinlirliigli bozmayacak, islem hacmini
azaltacak sekilde kii¢iik ve birbirine es bolgelere ayrilir ve bu
bolgelerdeki piksel siddetlerinin ortalamasi aliir. Eger bu
ortalama deger belirli bir degerin iistiinde ise 6l¢lim olarak
degerlendirilir ve ait oldugu bodlgenin merkezindeki pikselde
konuslandirilir. Béylece video karesinde genlik bilgisine sahip
nokta 6l¢iim haline getirilir. Elde edilen 6l¢iim verisi genlik
bilgisi (GB) ilave edilmis ECM-0OVI algoritmasinin (ECMOVi-GB)
kullanilmasiyla takip islemi gergeklestirilir.

Arka fonda bulutlarin olmasi bazi uygulamalarda goéz ardi
edilmeyecek seviyede parazit yanki ortaya ¢ikmasina sebep
olur ve bunlarin hedeften kaynaklanan noktalardan
ayristirlmasinda genlik verisinin kullanilmas1 6nemli bir
avantaj saglar. Bu calismada tek bir ugan nesnenin tespiti ve
takibi hedeflenmis ve denemeler bu yonde gerceklestirilmistir.

2 Hedef tespiti ve takip baslatilmasi

2.1 ESE metodu

Hedef tespiti gergeklestirilmesi i¢in ilk adiminda ESE metodu
kullanilir, bu amagla ilk olarak renkli (RGB) video Kkaresi
asagidaki esitlik kullanilarak [18] gri skalali (genlik kodlu)
resme dontistirilir,

I(m,n) = 0.299R(m,n) + 0.587G(m,n) + 0.114B(m,n) (1)

Burada, R(m,n), G(m,n) ve B(m,n) her bir pikseldeki kirmizi,
yesil ve mavi renk bantlarinin degerleridir. Tersini alma veya
evirme bu islem sonunda elde edilen gri skalali resme uygulanir
ve her bir pikseldeki genlik degerinin tersi alinir,

1

IR(m,n) = ZSSXW (2)
elde edilen goriintii, Evrilmis Piksel Genlik Olgiim (EPGO)
goriintiisi olarak isimlendirilir [17]. Siirecin bu asamasinda
parazit yanki etkilerini azaltmak ve hedef belirlenme olasiligin
artirmak ic¢in klasik Sobel kenar tespit operatori [18],[23]
uygulanir. Sobel operatdrii ayrik bir diferansiyel operatériidiir
ve goriinti yogunluk fonksiyonu gradyaninin yaklasik degerini
hesaplar. Goriintiiniin her noktasina Sobel operatdriinin
uygulanmas! sonucu, goriintiiye karsilik gelen gradyan vektor
ya da bu vektdriin normu elde edilir. Sobel operatéri iki
boyutlu f(x,y) fonksiyonunun 3x3 boyutundaki bir piksel
grubunun merkezinden x, y yonlerine dogru gergeklestirilen
kismi tiirev islemidir. Giriltiiniin bastirilmasi i¢cin merkez
noktadaki agirhik arttirihir, bu amagla kullanilan Sobel
konvoliisyon operatorleri (3)'te verilmistir,

-1 0 1 1 2 1
T,=|-2 0 2(T,=|0 0 0 (3)
-1 0 1 -1 -2 -1

Sobel operatorii, denklem (2)'de verilen EPGO isleminin
ciktisinda elde edilen I (m, n) gorintisiniin kenar kisimlarini
belirlemek icin kullanilmistir. Bu durumda yatay operator T, ve
dikey operator T,, simir kosullar1 dikkate ahinmadan goriintiiyle
konvoliisyonu i¢in kullanilir. Bu islemin sonucunda M, ve M,
seklinde tanimlanan ayni boyuttaki iki gradyan matrisi orijinal
goriintii olarak elde edilebilir. Daha sonra toplam gradyan
degeri g(x,y), iki gradyan matrisinin toplanmasi ile bulunur.
Toplam gradyan degerini kullanarak Sobel operatoériiniin
kenarlar1 giriltli tabanindan daha yiiksek yogunluklu
degerlerle dontstiiriir. Gorlntiiniin gradyanin maksimum
oldugu veya yogunluk seviyesinin degistigi yerlerde bir kenar
oldugu sonucuna varilir. Hedefe ait kenarlardan ziyade parazit
yankidan kaynaklandif1 degerlendirilen piksel genliklerini
hesaplama diginda birakmak i¢in bir esik degeri kullanilir.

Sonucta; evrilmis, Sobel operatorii uygulanmis ve esik seviyesi
kullanilarak istenmeyen piksellerin siirecin disina atildig1 ESE
verisi elde edilmistir. Bir 6rnek olarak hicbir islem gérmemis
RGB video karesi ve bunun ESE uygulanmis verinin gri
skaladaki goriintiisii Sekil 1'de verilmistir.

Sekil 1: RGB video karesi (solda) ve ESE uygulanmis gri skala
gorilintiisi (sagda).

2.2 Olciim verisinin nokta élciime ¢evrilmesi

ESE metodu kullanilarak elde edilen video kareleri halen genlik
modiileli goriinti seklindedir. Oysa kullanilacak olan takip
algoritmasi nokta 6l¢iim verisi kullanmaktadir. Bu sebeple ESE
olctimlerini nokta 6l¢iim haline getirmek icin bir ara islem
uygulanir. Yapilan deneysel calismalarda tespit ve takip islemi
250x250 piksellik bir video cergevesi veya sensor alani
(S4)nda gerceklestirilmistir. Oncelikle sensér alanindaki tiim
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piksellerin genliklerinin ortalama degeri E{SA} bulunur ve
ortalama degerin %10 fazlasi esik degeri Al, olarak secilir.
Daha sonra video ¢ergevesi 5x5 piksellik alanlara boliintr ve
her bir alanin ortalama genlik degeri (E{PA}) bulunur (4).

Zsxs [(x, )

E{SA} = ZSAI(X’ y) E(pA} = =252 ”

Al, = 1.1 x E{SA}

Her bir alanin ortalama genlik degeri esik degeri ile
karsilastirilarak, esik seviyesine esit veya daha biiyiik deger
almasi durumunda (E{PA} = Al,) anilan alanda bir 6l¢iim
oldugu karari verilir ve alanin merkezinde bir 6l¢iim noktasi
olusturulur. Olusturulan 6l¢iim noktasinin genlik degeri olarak
ait oldugu alanin ortalama genlik degeri alinir. Béylece goriintii
verisi genlik bilgisi iceren nokta 6l¢tim haline gelmis olur.

Bu islem gergeklestirilirken piksel alaninin boyutu islem
hacmini arttirmayacak kadar biiytik, diger yandan ¢éziintrligi
azaltmayacak sekilde kiiciik olacak sekilde bir sec¢im
yapilmalidir. Bu islem sonucunda bir dezavantaj olarak
coziinlirlik azalirken, ozellikle giiriiltiili ortamlarda parazit
yanki sayisinin azalmasi bir avantaj olarak karsimiza
cikmaktadir. Sekil 1’de verilen 6rnege ESE uygulanmasini
miiteakip nokta 6l¢iime dondiiriilmis hali ESE verisinin genlik
skalali goriintiist ile birlikte Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2: ESE uygulanmis genlik skalali goriintii (iistte), Nokta
Olglime ¢evrilmis hali (altta).
Sekillerde verilen 6rnek senaryo icin video verisine ESE
uygulandiktan sonra sinyalin giiriiltiiye orani (SNR) 9 dB, nokta
Olglime dondiiriildiikten sonra SNR seviyesi 11 dB, parazit
yanki sayis1 ortalama 400’diir.

2.3 Takibin Baslatilmasi ve Sonlandirilmasi

Hedef tespitinin ikinci adiminda ise takibin baslatilmasi ve
bitirilmesi icin gerekli karara temel tegkil edecek veri elde
edilir. Bu kapsamda yine video ¢ergeve alani nokta dl¢limii i¢in
secilen 5x5 piksellik alan pargalarina bélinir. Takibin
baslatilmasi icin her bir alan pargasinin standart sapma
degerine bakilir. Hedefin biiyiikliigiine gore bir veya birkag
komsu alan pargasinin standart sapmasi giriiltiiden
kaynaklanan standart sapma seviyesinden daha yiiksek bir
deger alir. Bu islem ESE verisinden elde edilen goriintiiye
uygulanabilecegi gibi dogrudan gri skalali islenmemis video
cercevesine de uygulanabilmektedir. Degisik senaryolar
iizerinde ESE verisi ile yapilan ¢alismalarda video ¢ergevesine
ucan bir ara¢ girdiginde aracla ilgili piksel pargalarindaki
standart sapma degerinin giiriiltiiler tarafindan iiretilen en
ylksek standart sapma degerinden en az 2 dB yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Gri skalali video c¢ercevesinde yapilan
calismalarda ise giiriiltiilii ortamlardaki kiigiik hedeflerin (az
piksele yayilan) giiriiltiiden ayristirilamadig tespit edilmistir.
Bu sebeple takip baslatmak i¢in ESE verisi kullanilmistir.

Takibin baslatilmasi ve bitirilmesi icin yapilan islemler 6zet
olarak;

— ESE verisine doniistiiriilmiis video ¢ercevesinin 5x5’lik bir
veya birka¢ komsu piksel parcasindaki standart sapma belirli
bir esik seviyesini ard arda iki 6rnek zamamn i¢in agsma
durumuna bakilir,

— Miiteakiben esik seviyesini asan birinci piksel pargasini
merkez kabul eden 50x50’lik bir alanda esik seviyesini asan
ikinci piksel pargalarinin bulunmasi takibin baslatilmasini
saglar,

— Ayni sekilde, beklenen bolgede ard arda iki 6rnek aninda
standart sapma degeri esik seviyesinin altinda kaliyorsa takip
bitirilir.

Daha 6nceden de ifade edildigi sekilde ¢calismalar 250x250°lik
video Kkareleri ile gergeklestirilmistir. Takibin baslatilmasi ve
sonlandirilmasi igin kullanilan piksel pargalar1 ise bu alan
icinde 5x5’lik olarak secilmistir. Sekil 1 ve 2’de verilen durum
icin ESE verisinden firetilmis, piksel pargalarinin standart
sapma degerlerinin 3 boyutlu goériintiisii Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 3: ESE verisinden iiretilen 5x5°lik piksek parcalarina ait
Standart Sapma degerleri.

3 Hedef takip algoritmasi

Takip icin ECM ile OVI algoritmalarinin bir arada
calistirilmasindan olusan hibrit algoritmaya genlik bilgisinin
ilave edilmesiyle olusan ECMOVi-GB algoritmas1 kullanilmistir
[20],[21]. ECM ve OVi'nin birlikte calismasiyla olusan yapi
gercek zamanli ve etkin takip fonksiyonu icin uygun bir
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algoritmanin meydana gelmesini saglar. Boylece degisik
manevra modelleri icin ECM algoritmasinin avantajlari, parazit
yankill ortamda hedefi giriltiden ayirabilmek igin veri
iliskilendirmesi yapabilen OVI algoritmasinin ve genlik bilgisi
kullanimi ile bu iliskilendirmenin kuvvetlenmesinin avantajlari
birlestirilmis olur. Algoritmada kullanilan durum vektori x(¢;)
ve oOlglim vektori Z (t;),

x(t) = [x(t) y(t) x(t) y)]I” (5)

2t) = (5(t))  ~z) =X Yy (6)

m,
j=1
olup burada x(t;) ve y(t;) hedefin konumunu, x(t;) ve y(t;) ise
x ve y'ye gore hizini ifade eder. Durum vektoériindeki hiz
ifadeleri asagidaki gibi tanimlanmistir;

x(t;) — x(ti—q)
At

y(t:) — y(ti-1)

Ar (7)

x(t;) = y(t) =
Burada At hesaplamalarda alinan video ¢ergeve periyodunu
gostermektedir. Olgiim vektorii esitliginde (6); m;, t; aninda
alinan olglim sayisiny, x;; ve y;; 6lgiimlerin konumlariny, a;; ise
Olclimlerin genliklerini ifade eder. Asagidaki maddelerde
ECMOVI-GB algoritmasinin islem adimlari incelenecektir. islem
adimlari ile ilgili ifade ve esitlikler [20] ve [21]'den alinmistir.

3.1 Adim 1: Model etkilesimi veya karisim oranlari

ECM hesaplamalara bu agamada dahil olur ve OVi
algoritmasimin degisik manevra modellerine uyumlu hale
getirilmesini saglar. Model kosullu durum tahmini ve 6nceki
iterasyona ait kovaryanslar, model uyumlu filtrelerin baslangi¢
kosulunu elde etmek icin birlestirilir. Boylece j'inci modele
uyan OVi'nin t; hesaplama déngiisiindeki baslangic durumu,

r

Zoj(ti) = ) Rt bty (Ber) (8)

i=1

seklinde hesaplanir. Denklem (8)'de p;;(tx—;) karisim orani
olup, (9)'daki gibi tanimlanir,

pijti(tx—1)

0 ———~ 9
T=1D1j t(tx—1) ©)

wifj(te-1) =
Burada p;; durum gegis matrisinin ij'nci elemanidir ve model
gecisleri i¢in kurulan Markov zinciri ge¢is matrisinden gelir.
Ui(tr_1) ise i modeline ait model olasihigidir. Denklem (8)'de
elde edilen baslangi¢ durumuyla iligkilendirilen kovaryans
matrisi ise (10)'da verilmistir,

Poi(tg-1) = Z.uilj(tk—l) (Pi(tk—ﬂ[??i(tk)
=1

— Roj (-1 | [£: (ti) — foj(tk—ﬂ]T)

(10)

3.2 Adim 2: Kapi olusturulmasi

Bu béliimde hedef olmasi muhtemel 6l¢limlerin belirlenmesi
icin olusturulan bdlgenin, bir baska ifade ile kapinin
olusturulmasi gergeklestirilir. Bu amagla ¢;; i¢in tahmin edilen
6l¢timii merkez olarak kabul eden bir dogrulama bolgesi V (t;)
asagidaki sekilde hesaplanir.

V(te) = [z(t,) — 2] S Hz(t) —2(t)]1 <y (11)

Bu esitlikte; z(t,) alnan 6l¢imi, 2(t;) ise kestirimden elde
edilen ol¢iimii ifade eder. [z(t;) — Z(¢t;)] farki innovasyon “v"u
verir. S(ty) ise S(tx) = HP(t;)H' + R(ty) olarak hesaplanan
innovasyonun kovaryansidir. Burada; H dl¢lim matrisi, P(t;)
tahmin edilen durum kovaryans matrisi, R(t;) 6lgiim giirtlti
kovaryansidir. “y” ise gergek dlgiimin bu bdlge icinde olma
olasiligin1 belirleyen kap1 esigidir. Esik degeri ol¢ciimiin
boyutuna gére gama “I'()” fonksiyon tablosundan elde edilir.

3.3 Adim 3: GB Eklenen Model Olabilirlik Fonksiyonlar1

Genlik bilgisi hesaplamalara bu adimda eklenir. Her bir model
icin kosullanan durum tahminleri ve kovaryanslari hesaplamak
icin OVI algoritmasi kullanilir. t;, zamanindaki "j "nci modelinin
olabilirlik fonksiyonu, t;'da dogrulanan innovasyonlarin ortak
olasilik yogunlugudur ve asagidaki gibi gosterilir,

A;(ty)

Mg

ny m

N LN 12

S L o N
m=1

m=1

Vdogrulama bolgesi, n, 6l¢iim boyutu, c,, bu boyuta bagh birim

. . L1 . . a2
hiperkiire hacmidir ve genel ifade ile c, = T/zD olarak
verilir. Pp tespit olasiigl olarak ifade edilir. e;(m) ve b

parametreleri ise,

1 )P
ej(m) = exp <—§vi(tk)TS(tk)‘1vi(tk)) % (13)
(Bl PoPe 14
b_(y) my cpt P, (14)

Denklem (13) ve (14)'te Pc kap1 olasiligl, Pra yanls alarm
olasiligy, py (a,,) giriiltii genliginin, p;(a,,) ise hedef genliginin
olasilik yogunluk fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir.

a2
po(am) = aymexp (7’") am =0 (15)
(@) = -0 i >0 16
Pildm) =170 P\ "0+ 0)) m= (16)

Denklem (16)'da “d” hedeficin tahmin edilen sinyalin giiriiltiiye
orani (SNR)'dir.

3.4 Adim 4: Model Giincelleme
Model olasiliklar;, her modelin kullanilma olabilirligine
dayanarak asagidaki sekilde giincellenir,

A () Xi=a prjth (t—1)
t=121=1 A (i) Dt (1)

wi(te) = (17)

3.5 Adim 5: Durum Kombinasyonu
Mod'lara gore kosullanmis tahminler ve kovaryanslar, toplam

tahmin %(t;) ve onun kovaryans matrisi P(t;)'ni bulmak igin
asagidaki sekilde birlestirilir;

260 = ) w63 (60 (18)
j=1
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P(t,) = () (Pt [t
() ]Zlu,(k)(,(k)[x,(k) .

- f(tk)] [fj(tk,) - f(fk)]T)

Ayrica ECMOVI-GB algoritmasinin akis semasi 6zet olarak
Sekil 4’te verilmistir.

Baslangig Durum ve Kovaryanslarn

i’l {tk-lj i'_'(tb- |} i'n {tk -1)
Pty Poa ) Pitey)
| Olgiimler
z(ty)
‘ h 4 k
Maodel Etkilesimi
Xl b Ko (F
i I S

granlannin
hesabi
Hl I {ru; =1 J

ovi
Model 1

GB eklenmis

% () Model

FPified

olabilirlikleri
Af{!le}
-l =12..r
Y —
H
Durum ve Kovaryanslarin Model
Birlestirilmesi olasilik
() Py} glncellemesi

pilte)
Sekil 4: ECMOVI-GB algoritmasinin akis semasl.

4 Deneysel calisma

Bu kisimda 6nerilen metot 10 farkl 6zellikteki video verisi i¢in
denenerek elde edilen sonuglar sunulacaktir. Algoritmanin
performansint denemek igin yapilan c¢alismalar degisik
biiytiklik ve hizdaki hava araglar1 icin gercek veriler
kullanilarak, tek hedef i¢in gergeklestirilmistir. Takibin
baslatilmasi, stirdiiriilmesi ve sonlandirilmasi i¢in Boliim 2 ve
3’te verilen kurallar kullanilmistir. Elde edilen performans
degerlerinin kiyaslanmasi i¢in yine olasihik temelli bir
algoritma olan Olasihksal Coklu Hipotez izleyici (OCHI)
algoritmasi secilmistir [24],[25]. OCHI algoritmasi nokta
olciimle ¢alisan, optimal yapida, olgunlasmis bir algoritmadir.
OCHI esnek bir yapida olup degisik varyasyonlar: vardir, bu
calismada s6z konusu varyasyonlardan birisi olan homotetik
OCHI algoritmas1 kullamlmigtir [26]. Homotetik OCHI’'nin
standart yapidan farki, o6l¢iim kovaryansini adaptif olarak
degistirmesi ve bu sayede daha genis bir alandaki 6l¢iim
verisini degerlendirmeye almasidir. Yapilan kiyaslamanin adil
olmasi icin OCHI algoritmasina genlik bilgisi ilavesi de
yapimistir (OCHI-GB). Denemelerde hem ECMOVI-GB hem de
OCHI algoritmas1 icin aymi olasihk degerleri, ayn1 &l¢iim
degerleri ve aym baslangic degerleri kullanilmistir. OCHI
algoritmasi i¢in 6l¢iim kovaryansina ¢arpan olarak ilave edilen
3 kademeli homotetik parametre x1=1, k2=4 ve k3=9 olarak
secilmistir [26].

Denemeler 250x250’lik bir alanda yapilmistir. Takip baslama
karari verildikten sonra takip 30 6rnek periyodu (T) boyunca

gerceklestirilmis ve sonuglar bu degerler icin alinmigstir.
Pra=0.01, Pp=0.97 olarak secilmistir. Kap1 esigi “y=16" olarak
secilmis olup, bu iki boyut i¢in Ps=0.9997 kap: olasiligina
karsilik gelmektedir. Genlikte 30 birim degisikligi Sobel esigi
olarak secilmistir. Oncelikle 10 degisik video verisinin
ozellikleri Tablo 1’de sunulmustur. Burada her bir video
verisinin; hiz bilgisi, genlik bilgisi ve RST i¢in SNR degeri,
5x5’lik bolgelerin standart sapmasinin minimum SNR degeri,
parazit yanki miktarlari, hedefin biiytikligii ve hesaplamaya
sokulan video cergeve periyodu bilgileri verilmistir.

Tablo 1’de 5'nci siitun ESE verisinden iretilen, takibin
baslatilmasi ve bitirilmesinde kullanilan 5x5’lik piksel
degerlerinin standart sapma degerlerinin minimum SNR
degerleri verilmistir. Boliim 2’de belirtildigi lizere, hedeften
gelen standart sapma degerinin giriiltiiden kaynaklanan
degerlere oraninin en az 2 dB olmasi ortamda bir hedef
oldugunu gostermekte ve st iiste iki defa ayni bélgede bu
deger asilmis ise takip baslatilmaktadir. Tablodaki degerler
takip baglatildiktan sonraki degerleri gostermektedir. Bu
degerler her adim i¢in hesap edilmektedir, zira bu deger
2dB’nin altina diistiigii durumda takip sonlandirilmaktadir.

Tablo 1: Video Verilerinin ozeti.
Ort. Ort. Min.

Voo wachp B RST s Mg REE
SNR  SNR  SNR

pksl/T dB dB dB adet pksl 149
1 0.3/3 5.9 6 2.6 5 10x9 3
2 0.5/5.6 5.22 6.8 3.6 90 25x14 2
3 1.1/8 2.73 3 2.6 170  30x15 2
4 0.5/3 3.5 4.5 2.5 5 9x7 2
5 0.3/1.8 4 9 5.3 750 9x6 2
6 0.5/4 8.9 14 11 330 14x8 2
7 0.5/3 4.2 5.8 29 10 10x8 2
8 2/13 4.7 6.6 3.6 30 31x12 1
9 0.1/4.5 4.1 8 4.2 300 12x10 1
10 1/8.5 2.1 4.6 2.2 5 9x7 1

- V.V.No.: Video Veri Numarasi.

- Ort. GB SNR: GB verisindeki ortalama SNR degeri

- Ort.RST SNR: RST verisindeki ortalama SNR degeri

- Min. SS SNR: Hedeften kaynaklanan Standart Sapma (SS)’'nin Giiriiltiiden

kaynaklanan SS’ya olan oraninin minimum degeri (tespit amagli).

- Max. PY Sayisi: Nokta 6l¢limdeki maksimum Parazit Yanki sayisi.

- Hedef Alani: Hedefin yayildig1 piksel sayisi

- At : Video gerceve periyodu (VC: video gergeve sayisi)
Tablo 1’e bakildiginda degisik manevra durumlari, degisik
hedef biiytikliikleri, degisik arka plan giiriiltiileri i¢cin dl¢limler
verileri goriilmektedir. Burada;

— 1, 4, 7'nci video verileri diisiik manevrali iken, 2, 3, 8 ve
10’uncu veriler yliksek manevraldir,

— 5, 6 ve 9uncu verilerde hedefin olusturdugu sinyal
siddeti yiliksek iken, 3 ve 10’ncu verilerde nispeten
kiigiiktiir,

— 3,5,6ve 9ncu verilerde parazit yanki oldukea fazla iken,
1, 4, 7 ve 10’uncu verilerde arka fon olduk¢a temizdir,

—  4,5ve 10'ncuverilerde hedef alani kiigikken, 2, 3 ve 8'nci
verilerde hedef alani oldukga biiytiktiir.

Bundan sonraki kisimda oOnerilen algoritmanin Tablo 1’de
verilen video verileri i¢cin performansi ve OCHI algoritmasi ile
kiyaslanmasi verilecektir. Sonuglar1 tablo olarak vermeden
once, bir 6rnek olarak Tablo 1'deki ikinci deneme i¢in her iki
algoritma ile elde edilen hedef ve kestirim izleri Sekil 5'te
verilmistir.
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Sekil 5: ikinci video verisi icin hedef merkezi ve kestirim izleri.

Takip algoritmalarindan elde edilen kestirim degerlerinin
hedefin merkezinden sapmasi RMS deger olarak kullanilmistir.
Bu deger RMS Hata olarak tanimlanmakta ve asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir;

Erus(t) = \/(J?(t) - Cx(t))z - (}7(15) - Cy(lf))2 (20)

Burada, £(t) ve $(t) , x ve y eksenlerinde t anindaki kestirim
degerlerini, C,(t) ve C,(t) ise t aninda hedefin merkez
degerlerini gostermektedir. Sekil 5’te verilen durum igin stire¢
boyunca her iki algoritmadan elde edilen RMS hata degerleri
Sekil 6’da verilmistir.

Hedef Merkezine Gore RMS Hata

T T 3
—&— EGMOVI-GB RMS hata
—— OCHI-GB RMS hata

14 T

121

101~

piksel olarak RMS hata

L L
0 5 10 15 20 25 30
Omek admlari

Sekil 6: Ikinci video verisi i¢in siire¢ boyunca olusan
ECMOVI-GB kestirimlerinin hedef merkezine gére RMS
Hatalar1.

Ayrica 10 degisik video verisi icin her iki algoritma ile elde
edilen sonuclar 6zet olarak Tablo 2’de sunulmustur. Bagsarim
kriteri olarak takip i¢in hesaplanan kestirim degerlerinin RMS
(Root Mean Square) hatalar1 kullanilmistir. Bu amagla
Tablo 1’de verilen hedef alani siitununa goére bir dikdértgen
olarak alinarak, merkezden kdseye olan uzaklik hesaplanir.
Takip algoritmalar1 ile elde edilen kestirim degerlerinin
merkeze gore RMS hata degerleri, hedefin merkezinden
kosesine gore daha kiigliik olmasi durumunda kestirimin
hedefin tizerine diistiigii kabul edilmistir. Hedef merkezinden
sapmanin ortalama ve maksimum degerleri de basarim kriteri
olarak alinmis, siire¢ boyunca ortalama ve maksimum hata
degerleri belirlenmistir. Ayrica islemci kullanim (CPU) zamani
da bir basarim Kkriteri olarak alinmistir. Kiyaslama amagch
olarak ECMOVI-GB algoritmasinin performansi Tablo 2’de,
OCHI-GB algoritmasinin performansi Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 2: ECMOVI-GB i¢in deneme sonuglar1.

Bagsari
V.V. No. ggﬁg’?p’:g) M“(’; ]gj’w Visdesi  CPU (sn)
(%)
1 4 8 90 0.04
2 7 12 100 0.14
3 9 13 100 0.15
4 3 7 93 0.04
5 5 17 80 0.57
6 3 8 100 0.28
7 3 6 100 0.04
8 6 11 100 0.09
9 2 6 100 0.25
10 3 9 97 0.05
Tablo 3: OCHI-GB i¢in deneme sonuglari.
Basart
V.V. No. gﬁgl}’p’;‘(g) M"(’; kfsw Viadesi  CPU (sn.)
(%)
1 2 5 100 0.08
2 10 16 93 0.5
3 11 18 93 0.71
4 2 3 100 0.08
5 6 14 56 3.75
6 87 186 10 1.01
7 2 3 100 0.08
8 12 18 93 0.22
9 29 52 16 1.8
10 2 4 100 0.16

Tablo 2 ve 3’te verilen performans sonugclarina bakildiginda;

— ECMOVI-GB algoritmasi tiim video verileri igin takibi
stirdiirdiigii, diger taraftan OCHI-GB algoritmasi 5, 6 ve 9'nci
algoritmalarda takibi siirdiirememistir. Bu verilerin hepsinde
parazit yanki miktar1 ytksektir,

- OCHi—GB algoritmasinin ortalama ve maksimum hatasi 1, 4, 7
ve 10’uncu verilerde ECMOVI-GB algoritmasinin hatalarindan
daha kiictiktiir. Bu verilerin ortak ozellikleri parazit yankilarin
az olmasidir,

— Parazit yanki sayisi arttikga ECMOVI-GB algoritmasinin
performansi belirgin bir sekilde OCHI-GB algoritmasinin
performansinin tizerine ¢ikmaktadir,

— Tiim denemelerde CPU zamani hesaplanmis ve ECMOVI-GB
algoritmasinin ~ performansimin  OCHI-GB  algoritmasinin
performansinin oldukea iizerinde oldugu goériilmiistiir,

— Manevrasi yiiksek ve parazit yankisi nispeten diisiik olan 2 ve
8'nci verilere bakildiginda iki algoritmada takibi siirdiirmekle

birlikte, ECMOVI-GB algoritmasimin performansi OGHI-GB
algoritmasina gore daha iyi oldugu goriilmektedir.

Denemeler sonucunda teklif edilen metodun hedefin tespitinde
ve takibinde tiim durumlar i¢in istenilen basarim kriterlerini
sagladigi goriilmektedir. Yapilan kiyaslamada OCHI-GB
algoritmasinin  performans: diisik parazit yankilarda
ECMOVI-GB algoritmasinin performansindan daha iyi oldugu
gorilmektedir. Diger taraftan parazit yanki miktar1 arttikca
ECMOVI-GB  algoritmasinin ~ performansi,  OCHI-GB’nin
performansimi  geg¢mektedir.  Yiiksek  parazit yanki
miktarlarinda ECMOVI-GB’nin agik bir iistiinliigii vardir. Ayrica
yiiksek manevralarda da ECMOVI-GB’nin {istiinliigii vardur.
Islemci kullanim siiresi bakiminda da ECMOVI-GB’nin
Gistiinliigii aciktir. Ozellikle yogun parazit yankili ortamlarda
OCHI-GB algoritmas! gercek zamanli calismada zorlanirken,
ECMOVI-GB algoritmas: siireci gercek zamanli olarak devam
ettirebilmektedir.
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5 Sonuglar

Bu calismada uc¢an nesnelerin video sistemleri ile otomatik
olarak tespiti ve takibi i¢in bir metot gelistirilmis ve gercek
veriler kullanilarak uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda video verisi bir ara veri olan ESE verisine ¢evrilmis
ve bu veriden GB’ne sahip nokta 6l¢iim elde edilmistir. Takip
algoritmasi olarak kullamilan ECMOVI-GB algoritmasinda elde
edilen nokta 6l¢lim verisi kullanilmistir. Ayrica, ESE verisine
cevrilen video cercgevesi kii¢lik piksel parc¢alarina ayrilmis ve bu
pargalarin standart sapma degerlerine bakilarak hedef tespiti
yapilmistir. Hedef tespitinin durumuna goére takip baslatma ve
sonlandirma karari verilmis, buna bagh olarak takibin otomatik
olarak baslatilmasi ve sonlandirilmasi gergeklestirilmistir.

Teklif edilen algoritma tek hedef icin, degisik durumlara sahip
gercek Olciimler iizerinde denenmistir. Bu denemelerde farklh
manevra sekillerine, degisik SNR seviyeleri ve parazit yanki
sayllarina ve birbirlerinden ayristirilabilir seviyede farkli hedef
biiyiikliklerine sahip 6lglimler kullanilmistir. Deneysel
calismalar sonucunda OCHI-GB algoritmasi ile kiyaslanmis ve
gercek zamanli, otomatik video takibi i¢cin 6nerilen metodun
degisik kosullardaki performansinin basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir. Bundan sonraki ¢alismalarda birden ¢ok hedefin
tespiti ve takibi igcin  algoritmanin  genisletilmesi
hedeflenmektedir.
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