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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

EVRISIMLI SINIR AGI OZELLIKLERINE DAYANAN KORELASYON
FILTRELEME VE VERI iLISKILENDIRME ILE COKLU NESNE TAKIBI

Elnura ARSLAN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ceyda Nur OZTURK

Nesne takibi art arda goriintiiler icerisinde nesne tespitine ihtiya¢c duyulmaksizin nesne
konumlarmnm belirlenmesini saglar. Cekirdek korelasyon filtresi Fourier uzaymda hizli
ve etkili nesne takibini gergeklestirmektedir. Evrisimli sinir aglarinin iirettigi derin
ozelliklerin korelasyon filtresi ile kullamimi takip basarisini arttirmaktadir. Bu tez
kapsaminda ii¢ farkli deney c¢alismasi yapilmustir. Ilk ¢alismada OTB-100 veri seti
iizerinde  farkli  nesne  takibi  yOntemlerinin  performans  karsilastirmasi
gerceklestirilmistir. Ikinci calismada ¢ekirdek korelasyon filtresi icin farkli goriiniim
modellerinin takip basarisina etkisi analiz edilmistir. Ugiincii calismada ise 2D MOT 15
veri seti iizerinde yayalarin tespit edilmesi, takip edilmesi, takip ve tespit edilen
yayalarm iligkilendirilmesi denenmistir. Yayalarm tespit edilmesi i¢in Yolo
kullanilmistir. Tespit edilen yayalarin takip edilmesi igin ise yOnelimli egimlerin
histogrami (histogram of oriented gradients - HOG) tabanli ¢ekirdek korelasyon filtresi
calistirilmigtir. Yayalarm iligskilendirilmesi i¢in derin ozellikler, renk histogrami ve
cevreleyici kutulardan faydalanilmistir. Yontemlerin tekli nesne takip performansi
basari, kesinlik ve saniye basma diisen gerceve Olgiitleri ile ¢oklu nesne takip
performansi ise tespitlerin hata orani birlesimi ve kimlik degisim sayis1 gibi Slgiitler ile
hesaplanmistir. Sonuglar gostermistir ki ¢ekirdek korelasyon filtresi derin 6zellikler ile
birlikte kullanildiginda nesne takibi basaris1 artmaktadir. Evrisimli sinir aglarinin daha
cok son katmanlarindan olusturulan goriinim modelleri nesne takibini etkin
kilmaktadir. Cekirdek korelasyon filtresi HOG ozellikleri ile kullanildiginda gergek
zamanli nesne takibi miimkiin olmaktadir. Coklu nesne takibinde derin 6zellikler ile
yayalarn iligkilendirilmesi kimlik bilgilerinin degisim miktarini azaltmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Nesne Takibi, Cekirdek Korelasyon Filtresi, Derin
Ozellikler, Veri Iliskilendirme, Ger¢ek Zamanli Takip
2021, ix + 97 sayfa
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MULTIPLE OBJECT TRACKING WITH DATA ASSOCIATION AND
CORRELATION FILTER BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
FEATURES
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Object tracking allows determination of object positions in successive images without
object detection. The kernelized correlation filter performs fast and efficient object
tracking in Fourier space. Using deep features that are produced by convolutional neural
networks with correlation filter increases tracking success. Three experimental studies
were carried out in this thesis. In the first study, performance comparison of different
object tracking methods was performed using OTB-100 dataset. In the second study, the
effect of different appearance models on tracking success was analyzed for kernelized
correlation filter. In the third study, detecting and tracking pedestrians, and associating
the tracked and detected pedestrians using 2D MOT 15 dataset were tried. Yolo was
used to detect pedestrians. In order to track the detected pedestrians, histogram of
oriented gradients (HOG) based kernelized correlation filter was run. Deep features,
color histogram, and bounding boxes were used to associate pedestrians. Single object
tracking performances of the methods were computed with success, precision, and
frames per second metrics, while multi-object tracking performances were computed
with metrics such as a combined error rate of detections and number of identity
changes. The results showed that the success of object tracking increases when the
kernelized correlation filter is used with deep features. Appearance models, which are
mostly retrieved from the last layers of convolutional neural networks, enable effective
object tracking. Real-time object tracking is possible when the kernelized correlation
filter is used with HOG features. Associating pedestrians with deep features in multi-
object tracking reduces number of identity switches.

Key words: Multiple Object Tracking, Kernelized Correlation Filter, Deep Features,
Data Association, Real-time Tracking
2021, ix + 97 sayfa
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1. GIRIS

Temel fikri ¢ok eski tarihlere dayanan yapay zekd insan beyninin makineler ile
modellenmesine dayanir ve makinelerin deneyimlerinden Ogrenmesi amaglanir.
Giliniimiizde otonom araglardan savunma sanayisine, gilivenlikten eglenceye, tiptan
turizm sektoriine kadar bircok alanda kullanimi mevcuttur. Gelecekte insan hayatmin
kolaylagmasi, tipta erken teshislerin artmasi, otonom araglarin yayginlasmasi gibi
durumlar yapay zekanin kullaniminin artmasi ile beklenen sonuclardir. Yapay zekanin
alt dali olarak kabul edilen makine 6grenmesi verilerden 6grenmeyi amaglar. Verileri
matematiksel islemler ile modelleyerek tahminlerde bulunur. Etiketlenmis ya da
etiketlenmemis verilerin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 ile kullanilmas1 anomali
tespiti, nesne tespiti, hasta hiicrelerin tespiti gibi bircok konuda karar mekanizmalar1
olusturur. Yapay sinir ag1 ise makine O6grenmesinde siklikla kullanilan bir 6grenme
yontemidir ve insan beyninin sinir yapist diisiiniilerek modellenir. Yapay sinir ag1
deneyimlerden 6grenir ve geleneksel algoritmalardan farkli olarak yapay sinir agmin
o0grendigi modellerin insanlar tarafindan anlasilmasi giigtiir. Derin 6grenmede ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 kullanilir ve ilk derin 6grenme ag1 Ivakhnenko ve Lapa
(1966) tarafindan olusturulmustur. O zamandan giiniimiize bu yontem biylik bir
gelisme gdstermis, ancak bu gelisme ile birlikte yiiksek bir hesaplama giicii ihtiyaci
belirmistir. Grafik islemci birimi (GPU) donaniminin kapasitesinin artmasi ile giinliik
hayatta kullanimi1 da hiz kazanmistir. Evrisimli sinir ag1 bir derin 6grenme yontemidir
ve bilgisayarla gérme, gorintii isleme, ses isleme, dogal dil isleme gibi bir¢cok alanda
kullanim1 mevcuttur. Cesitli katmanlardan olusan bu model goriintii {izerinde ¢alisirken
kenar, ¢izgi, egri gibi yerel Ozelliklerden nesneyi oOtekilerden ayirt edecek genel

Ozelliklere kadar bir¢ok 6zellik belirler.

Nesne takibi bilgisayarla gorme alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Hareketli ya da sabit
kameralardan alinan bir dizi goriintii lizerinde hedef nesnelerin durumunun izlenmesi
islemi olarak tanimlanabilir. Nesne takibi ¢caligmalarini ¢evrim i¢i ve ¢evrim dis1 yapilan
calismalar olarak iki gruba ayirmak miimkiindiir. Gergek zamanli goriintiiler iizerinde
hedef nesnelerin takip edilmesi ve konumunun tahmin edilmesi islemi ¢evrim igi takip
olarak adlandirilmaktadir. Cevrim dis1 takip islemi ise var olan video goriintiileri

tuzerinde hedef nesnelerin konumunun izlenmesi olarak adlandirilmaktadir. Nesne



takibinin etkin olarak yer aldigi pek ¢cok uygulama alani bulunmaktadir. Bu uygulama
alanlarma Ornek olarak otonom araglar ve robotlar, video izleme, insan makine
etkilesimi, tibbi uygulamalar, artirilmis gergeklik, video indeksleme, trafik kontrolii ve
benzeri verilebilir. Nesne takibi c¢alismalarinda siklikla karsilagilan problemler
aydinlatma degisiklikleri, hizli hareket, poz degisimleri, kismi tikanmalar ve arka plan
karmagiklig1 gibi durumlardir. Bu gibi durumlarda nesne takibi zorlasmaktadir. Mevcut
calismalar incelendiginde her zorluk durumu i¢in basarili bir algoritma gelistirmenin zor
oldugu ve bu nedenle ¢aligmalarin belirli bir alt problemin ¢dziimiine odaklandigi
goriilmektedir. Coklu nesne takibi bu zorlu durumlar g6z Oniinde tutularak goriintiideki
biitiin nesnelerin dogru kimlik bilgileri ile takip edilmesidir. Korelasyon filtresi ise

nesnelerin takip edilmesi i¢in yaygin kullanilan bir takip algoritmasidir.

Bu tezde derin 6grenme yontemlerinden olan evrisimli sinir agma dayanan bir model
kullanarak yayalarin 6ncelikle tespit edilmesi amaglanmistir. Tespit edilen yayalar daha
sonra korelasyon filtresi ile takip edilmis ve tekrar tespit edilen yayalar ile eslestirmek
icin bu agin 6zellik vektorlerinden faydalanilmistir. Gergeklestirilen sistemin once tekli
nesne takip basarimi sonra da ¢oklu nesne takip basarimi basari, kesinlik, kimlik

degisimi metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Tezin takip eden bolimlerinden Béliim 2’de ¢alismanin alt yapisinda bulunan Yolo,
korelasyon filtresi, veri iliskilendirme ve 6zellik modelleri hakkinda ayrintili bilgiler
sunulmaktadir. Bolim 3’te kullanilan veri seti, donanim ve Yolov4 ile ¢ekirdek
korelasyon filtresi yontemlerine iliskin algoritmalarin detaylari mevcuttur. Bolim 4’te
gerceklestirilen deneyler sunulmakta, performans ile basar1 degerlendirmelerine yer
verilmekte ve deney sonuglari yorumlanmaktadir. Bolim 5’te ise ¢aligmanin nihai
sonuglar1 6zetlenmis, genel degerlendirmelere yer verilmis ve gelecekte bu alanda

yapilabilecek caligmalara deginilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

Nesne tespiti, nesne takibi ve veri iligskilendirme adimlarmi igeren ¢oklu nesne takibi
i¢in literatiirde ¢esitli yontemler mevcuttur. Bu boliimde nesne tespiti klasik ve modern
nesne tespiti yontemleri seklinde gruplandirilarak ele alinmistir. Ayni1 zamanda yapay
zekd ve derin Ogrenmenin nesne tespiti ve takibi i¢in kullanimindan bahsedilmistir.
Nesne tespiti ve takibine ek olarak coklu nesne takibi caligmalari i¢in biiylik 6neme

sahip veri iliskilendirme yontemlerine deginilmistir.

2.1. Nesne Tespitinde Kullamilan Klasik Yontemler

Nesne tespiti goriintii isleme alaninda birgok uygulamada onem arz etmektedir.
Literatiirde bu alanda klasik olarak bilinen cesitli ¢alismalar mevcuttur. iki goriintii
arasindaki gecici farkin bulunmasi ile nesne tespiti gergeklestirilebilir ancak 151k

degisimi ve giiriiltiiye kars1 hassas olmasi1 bu yontemin basarisini diisiirmektedir.

Bir diger yontem ise tespit edilecek nesnenin arka plandan ¢ikartilarak nesne tespitinin
yapilmasidir. Ancak bu yontemde morfolojik islemlerin uygulanmasi ile basar1 elde
edilse bile ¢oklu nesne tespiti i¢in kullanish olmamaktadir. Shaikh ve digerlerinin
(2014) belirttigi gibi arka plan goriintiisiiniin dinamik olarak giincellenmesi ise daha
gelismis bir yontem olmakla beraber ortam degisiklikleri ve 1sik degisimi gibi

durumlara hassasiyetinden dolay1 bu goriintiiyii stirekli giincellemek olduk¢a 6nemlidir.

Bir diger nesne tespiti yontemi olan optik akis yonteminde arka plan goriintiideki piksel
hareketliligine bakilarak ¢ikartilmaktadir. Ancak bu yontemin de basar1 oran1 karmasik

arka plana sahip goriintiilerde ve hareketli kamera ¢ekimlerinde diisecektir.

2.2. Nesne Tespitinde Kullanilan Modern Yontemler

Nesne tespiti yOntemleri bilgisayarlarin islem kapasitesinin artmast ve makine
ogrenmesi algoritmalar ile gelisme gostermistir. Zou ve digerlerinin (2019) belirttigi
gibi doniim noktasi olan 2012 yilina kadar kabul géren yontemler yonelimli egimlerin

histogrami (HOG) o6zellik ¢ikarma ve Viola Jones integral goriintii hesaplama gibi



yontemlerdir. 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC-2012 yarigmasint Alexnet’in
kazanmasi ile derin 6grenmenin basarili sonuglar verecegi gosterilmistir ve bu tarihten
itibaren bircok alanda derin 6grenme kullanilmaya baslanmistir (Sekil 2.1). Nesne
tespiti ve konumlandirilmasi i¢in gliniimiize kadar c¢esitli ag yapilar1 kullanilmigtir. Bu
yapilart tek asamali dedektorler ve ¢ift asamali dedektorler olarak smiflandirmak
mimkiindiir. Cift asamali dedektorlerde ilk asamada bolge Onerileri tretilirken
smiflandirma islemi ikinci asamada gerceklestirilir. Tek asamali dedektorlerde ise
bolgeler iiretilmeden siniflandirma ve regresyon islemleri tek adimda gerceklestirilir.
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Sekil 2.1. Nesne tespitinde doniim noktalar1 (Zou ve digerleri, 2019)
2.3. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
gerceklestirilen bir ¢alisma ile ilk olarak tanmmustir (“History of Artificial Neural”,
2021). Yapay sinir aglar1 yapay zekanm alt kiimesinde yer alir (Sekil 2.2). insan
beyninin sinir yapisinin, deneyimlerinden ogrenme ve hatirlama yOnteminin
matematiksel modellenmesine verilen isimdir. Insan beyninin dgrenme ve karar alma
seklinin bilgisayar ortamma aktarilmasi i¢in beynin ndron agmin modellenmesi
amaglanir. Tahmin, siniflandirma, iiretim planlama, otonom araglar, sahte bilgi tespiti,
zararli e-postalarin belirlenmesi ve daha bir¢ok alanda yapay sinir ag1 kullanimi

mevcuttur.



Sekil 2.2. Yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme iligkisi

Ayse ve Berberler’in (2017) belirttigi gibi yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok
katmanli olarak iki gruba ayrilir. Tek katmanli yapay sinir aglarinda girdi ve ¢ikt1
katmanlar1 bulunur. 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen tek néronlu bir
tek katmanli sinir ag1 modelidir (Sekil 2.3). Bu modelde ¢ikt1 degerini hesaplamak igin
girdi degerleri agirliklar ile ¢arpilarak toplanir ve bir esik degeri ile karsilagtirilir. Girdi
degerlerinin agirliklarla ¢arpimi ve toplanmasi sonucu elde edilen say1 esik degerinden
biiylik bir say1 ise 1 degilse 0 olarak sonu¢ hesaplanir. Ancak tek katmanli modellerin
XOR problemi gibi problemleri ¢ozemedigi belirlenmistir. Bu eksiklik ¢cok katmanli

modellerin gelistirilmesiyle ortadan kalkmuistir.
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Sekil 2.3. Tek noronlu yapay sinir ag1 modeli



Cok katmanli modellerde farkli olarak bir ya da birden fazla ara katman bulunur (Sekil
2.4). Katmanlar arasi bilgi aktarimi ileri yayilim ve geri yayilim ad1 verilen yontemlerle
gerceklestirilir. Ileri yayilim neticesinde hesaplanan hata degeri, geri yayilim islemi
sirasinda hatay1 en aza indirmek amaciyla agirliklarin degerlerini giincelleme hesabinda

kullanilir.

. . . .

Sekil 2.4. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli (Makinist, 2018)

Yapay sinir aglarin1 ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olarak iki gruba
ayirmak miimkiindiir. Ileri beslemeli aglarda giris katmanmdan alinan girdi degerleri
agrrliklar ile garpildiktan sonra aktivasyon fonksiyonu uygulanarak gizli katmana, daha
sonra da ¢ikt1 katmanmna iletilir (Makinist, 2018). Geri beslemeli aglarda ise girdi
degerleri ¢ikt1 katmanma gelmeden once geri yayilim yontemi uygulanir ve hata orani
istenilen degere yaklastiginda ya da belirli sayida bu adim tekrarlandiktan sonra islem

tamamlanair.

2.3.1.Derin Ogrenme

Derin 6grenme yapay sinir aglarinimn alt dali olarak kabul gormektedir. Schmidhuber’in
(2015) belirttigi gibi yapay sinir aglarinda ara katman ve diiglim sayis1 arttikca
hesaplama yiikii de artis gostermistir. Bununla beraber donanim yetersizligi bu alanda
duraksamaya neden olmustur. Ancak Grafik islem biriminin gelisimi ve donanimdaki

ilerlemeler ile birlikte bu alandaki gelistirmelere devam edilmistir. Derin 6grenme



modellerinde her katman kendinden dnceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir ve 6zellik

cikarmay1 amaglar.

Seker ve digerlerinin (2017) belirttigi gibi ilk denetimli ileri beslemeli ¢ok katmanli
derin 6grenme modeli Ivakhnenko ve Lapa’nin (1966) gelistirdigi derin yapay ag
modelidir (Sekil 2.5). Bu g¢alismada her katmandaki 6zellikler bir sonraki katmana
iletilir ve geri yayilhim islemi uygulanmaz. Tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa vadeli
hafiza aglari, evrisimli sinir ag1 gibi birgok derin 6grenme mimarisi mevcuttur ve hepsi

farkli alanlarda etkili kullanima sahiptir.
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Sekil 2.5. Bilinen ilk denetimli ileri beslemeli cok katmanli derin 6grenme modeli

2.3.2.Evrisimli Sinir Aglan

Seker ve digerlerinin (2017) ifade ettigi gibi evrisimli sinir ag1 ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 modelidir. Goriintii isleme, dogal dil isleme, ses isleme gibi pek ¢ok alanda
kullanim1 mevcuttur. Ozellikle goriintii ve video isleme alaninda basarili sonuclar
vermesi, bu alandaki ¢aligmalarin ¢ogunun derin 6grenmeye yonelmesini saglamistir.
Bu mimaride insan gdziiniin gérme yetisinin modellenmesi amaglanmistir. LeCun ve
digerlerinin 1988‘de gelistirdigi LeNet mimarisi ilk evrisimli sinir ag1 modelidir. Bu

mimari posta kodlari, rakamlar ve benzer uygulamalar i¢in kullanilmastir.



LeNet mimarisi ReLU aktivasyonunu kullanan bir dizi konvoliisyon, ortalama
havuzlama, tam bagli katman ve 10 smifli bir yumusatma katmanini igerir (Sekil 2.6).
Giris verisi ise 32x32 boyutlu goriintiiniin piksel degerlerini i¢ceren bir matristir (Dogan
ve Tiirkoglu, 2019).

Giri X
ﬂﬂéﬁz Konvl r r\\ ) Cilas

—
| R .. | Tam bagh | Gaussian
Konvoliisyon Oznitelik secme Konvoliisyon Oznitelik secme Tam bagh

Sekil 2.6. LeNet mimarisi (LeCunn ve digerleri, 1998)

Evrisimli sinir ag1 genel olarak giris, evrisim ve havuzlama katmanlar1 ile tam baglh
katmandan olusur. Evrisim katmani bu yapinin temel elemamidir ve farkli filtreler
kullanarak diisiikten yiiksek seviyeye ozellikleri ¢ikarmay1 amaclar. Ozellik ¢ikarmak
icin 6grenilmis filtreler goriintii pikselleri lizerinde gezdirilerek konvoliisyon islemi
uygulanir ve bu sekilde kenar, kose, dogru gibi diisiik seviyeli 6zellikler ya da resme ait

daha yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikartilmig olur.

Ornek bir konvoliisyon isleminde 6rnek goriintii iizerinde filtre sol yukaridan sag
asagiya dogru adim adim gezdirilir. Her adimda goriintii lizerindeki sayilar ile filtre
iizerindeki Ortiisen sayilar carpilarak hepsi toplanir ve sonu¢ matrisine eklenir (Sekil
2.7). Bu sekilde hesaplama yapildig1 zaman goriintiiniin kenarlarindaki piksel degerleri
hesaplama islemine dahil edilemez. Goriintii piksellerinin tiim kenarlarina 0 eklenerek
bu eksiklik giderilir ve tiim goriintii piksellerinin hesaplamalarda kullanilmas1 saglanir.
Bu isleme sifir ekleme adi verilir. Filtre matrisinin goriintii matrisi iizerinde
gezdirilmesi srrasmda atlanan adim sayisina ise kaydirma (Stride) adi verilir. ilk
konvoliisyon katmaninda bu islem renkli gériintiiler igin ti¢ kanalli bir gériintii tizerinde
gerceklestirilir ve filtrelerin i¢ boyutlu bir matris seklinde olusturulup goriintii boyunca

kayarak islem yapmasi saglanir. 8§ tane filtre kullanilmas1 durumunda ve girdi goriintiisti



32x32x3 olmasi durumunda ilk konvoliisyon katmani sonrasi 32x32x8 boyutlu bir
matris ¢iktisi olusur. NxN boyutlu bir girdi matrisi ve FxF boyutlu filtre matrisi i¢in P
kadar sifir eklendigi takdirde katman ¢ikti matrisi boyutu (2.1)’deki gibidir. Kaydirma
degerinin birden farkli olmasi durumunda ise (2.1)’deki formiil, (2.2)’deki formiil ile

giincellenir.

(N+2P—-F+ Dx(N+2P—-F+1) (2.1)
(N+2P-F)/S+1Dx((N+2P—-F)/S+ 1) (2.2)
Cekirdek matrisi
96 0 -1 0
102 1| s | 1
100 0 -1 0
99
104 | 104 | 104 | 100 98

Gériintii matrisi Cikas matrisi
105¢04+ 102« -14100«0
+103e—1499¢5+ 103 « 1
41010498 -14+104+0 =89

Cekirdek matrisi
105 0 -1 o
103 -1 S -1
99
104 | 104 | 104 | 100 | 98
Goriintii matrisi Cikis matrisi

10240+ 100 ~14+97 0
+99¢ ~14+103¢5+ 101+ ~1
+98e 04+ 104 -14+1020=111

Sekil 2.7. Konvoliisyon islemi (ileri, 2018)



Sonraki adimda ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bu adimda matris boyutu
degisiklige ugramaz. Daha sonra havuzlama katmaninda boyut azaltma islemi
gerceklestirilir. Bu amagla maksimum havuzlama (maxpooling) ve ortalama havuzlama
(average pooling) olmak fiizere iki yontem mevcuttur. Sekil 2.8’de sag iist bolgede
goriilen maksimum havuzlama isleminde matris igerisindeki degerlerden en yiiksek
olani segilirken Sekil 2.8’de sag alt bolgede goriilen ortalama havuzlama isleminde ise
matris icerisindeki degerlerin ortalamasi segilir. Genel bir havuzlama katmani sonrasi

32x32x8 boyutlu girdi matrisi 16x16x8 boyutlu bir matrise doniistiiriliir.

Maksimum havozlama

201 30
112] 37
12120 30| 0 o
81121 2| 0
———,
34+?U 3?‘ 4 Ortalama havozlama
112/100] 25| 12 13! 8
79|20

Sekil 2.8. Havuzlama islemi (Saha, 2018)

Tam baglantili katmandan 6nceki katman ¢iktilar: sinir ag1 i¢in tek boyutlu bir vektor
haline doniistiiriilir. Ardindan son katman olan ¢ikis katmanindan onceki tam bagl
(fully connected - FC) katmana gecis yapilir. Bu katmanda Klasik yapay sinir agi
yontemiyle O6grenme islemi gergeklestirilir ve ¢ikis verisi olusturulur. Yapay sinir
aglarmmda kullanilan bir¢cok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Sekil 2.9’da bazi
aktivasyonlar fonksiyonlar1 verilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirken
bazi problemlere neden olmaktadir. Bunlar doymus noronlarin gradyanlar: dldiirmesi,
ciktilarmim sifir merkezli olmamas: ve istel iglemi hesaplama maliyetinin yiiksek
olmasidir. Bu nedenle evrigimli sinir aglarinda kullanilmasi tercih edilmemektedir

(“Training Neural Networks”, 2021).
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Sekil 2.9. Aktivasyon fonksiyonlar1 (“Training Neural Networks”, 2021)

Tanh aktivasyon fonksiyonu sifir merkezli olmasmma ragmen doymus noéronlarin
gradyanlar1 Oldiirmesi problemi mevcuttur. ReLU aktivasyon fonksiyonu pozitif
bolgede doygunlasmaya neden olmaz ve hesaplama agisindan etkilidir. Pratikte
otekilere kiyasla daha hizli yakinsar ve sigmoide kiyasla daha makul kabul edilir. Ancak

noron ¢iktisi sifirdan diisiik oldugu zaman sifir gradyan problemi olusabilir.

Leaky ReLU’nun hesaplama maliyeti diistiktiir ve gradyan 6lme durumu mevcut
degildir. ELU ReLU’nun sahip oldugu tiim avantajlara sahiptir ancak iistel islem
gerektirdiginden hesaplama maliyeti yiiksektir.

Maxout aktivasyon fonksiyonu ReLU ve Leaky RelLU'yu genellestirir, ancak ndron
basina diisen parametre sayisinin iki katina ¢ikmasina neden olur. Li ve digerlerinin
(2017) belirttigi gibi evrisimli sinir aglarinda genel olarak tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu ReLU fonksiyonudur.

Ozetle Conv -> ReLU -> Conv -> ReLU -> Pool -> Conv -> ReLU -> Conv -> ReL U -
> Pool -> Conv -> ReLU -> Conv -> ReLU -> Pool -> FC katmanlarina sahip bir
evrisimli sinir ag1 Sekil 2.10°da gorsellestirilmistir. Girdi olarak alian goriintii tiim
katmanlarda islem gordiikten sonra ¢ikti katmanima gelir ve ¢ikt1 degerlerindeki en

yiiksek olasiliklt etiket araba oldugu icin siniflandirma etiketi araba seklinde belirlenir.
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Sekil 2.10. Evrisimli sinir ag1 katmanlarmin gorsellestirilmesi (“Training Neural
Networks”, 2021)

2.4. Nesne Takibi Yontemleri

Video goriintiilerindeki hareketli nesnelerin tespiti ve takibi icin literatiirde farkli
yontemler mevcuttur. Optik akis, Kalman filtresi, korelasyon filtresi, parcacik filtresi bu
yontemlerde yayginlikla kullanilan algoritmalardir. Klasik nesne takibi yaklasimi alinan
bir gériintii cergevesinde basit bir hedef model olusturmak ve daha sonraki gerg¢evelerde

bu hedef modeli aramaktan ibarettir.

2.4.1.11kel Nesne Takip Yontemleri

Comanicu ve digerlerinin (2000) ¢aligmalarinda agiklanan ortalama kayma takipgisi
yonteminde hedef model renk histogramlariyla modellenir. Bhattacharyya uzaklik
hesaplama yontemi kullanilarak Sonraki ¢ergevelerdeki aday bolgelerin  renk
histogramlarmim dagilimi ile karsilastrma yapilir ve hedef modelin konumu bulunur.
Sonraki ¢ercevede en benzer konumun bulunmasi igin ortalama kayma algoritmasi

uygulanir.

Kalal ve digerlerinin (2011) takip, 6grenme ve algilama yonteminde nesne takibi optik

akis algoritmasina dayanir. Optik akis nesnelerin hareket bilgisini temsil eder. Optik
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akis modeli temelde iki imge arasindaki uzay ve zaman farkinin bulunmasi ile elde
edilir. Hare ve digerleri 2015°te Haar benzeri 6zellikler ve kernellerle yapilandirilmis

ciktili destek vektor makinasini kullanarak takip islemini gergeklestirmistir.

Son yillardaki ¢aligmalar takip yontemine gore korelasyona, Bayes yontemine ve veri
iliskilendirmeye dayali yontemler olarak gruplandirilabilir. Hedef model belirlemek igin
kullanilan 6zelliklere gore ise derin 6grenmeye dayali ve daha diisiik seviyeli 6zelliklere
dayali caligmalar olarak smiflandirilabilir. Korelasyon filtresi kullanilarak yapilan hedef
nesne takibi ¢aligmalar1 Fourier uzayinda islem yapilmasi dolayisi ile oldukca hizl
calismaktadir ve bu nedenle gercek zamanli nesne takibi i¢in tercih edilmistir (Bolme ve

digerleri, 2010; Henriques ve digerleri, 2014).

AdaBoost 6zellik ¢ikarma algoritmasmin bir siirlimii olan Boosting yontemi ¢evrim i¢i
egitim islemini gerceklestirmektedir. Bu ozelligi ile takip edilen nesnenin goriiniim
degisikliklerine karsi hizli adapte olabilmektedir. Nesne goriiniim modellerinin hizl
hesaplanabilir olmasi bu yontemin gercek zamanli ¢alismasina imkan saglamaktadir.
Gergek zamanl Coklu Ornekle Ogrenme (Multiple Instance Learning - MIL) ydntemi
nesneyi arka plandan ayirt etmek i¢cin c¢evrim i¢i aywt edici bir siniflandirici
egitmektedir. Egitim icin tek bir 6rnek yerine bir dizi goriintii yamasi kullanmaktadir.
MedianFlow ¢alismasinda izleme basarisizlik tespiti i¢in ilerigeri hatasina dayanan yeni
bir yontem Onerilmektedir. Geriye doniik izleme gergeklestirilerek bir dogrulama
yoriingesi olusturulmakta ve s6z konusu yoriinge ile karsilastirilmaktadir. Takip,
O0grenme ve algilama (Tracking, Learning and Detection - TLD) ydnteminin takip
adimmda nesnenin cergeveden cerceveye takibi, algilama adiminda nesne goriiniim
modellerinin konumlandirilmasi ve takip adiminin diizenlenmesi, 6grenme adiminda ise
algilama adimimin hatalarini 6nlemek i¢in giincelleme islemleri gerceklestirilmektedir.
Ayrimer korelasyon filtresi (Discriminative Correlation Filter - DCF) yontemine
dayanan Kanal ve Uzaysal Giivenilirlik 1zleyicisi (The Channel and Spatial Reliability
Tracker - CSRT) filtre boyutunu ayarlayabilmesi ile geleneksel DCF algoritmasini

iyilestirmektedir (Brdjanin ve digerleri, 2020).
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2.4.2 Karesel Hata Toplaminin Minimum Ciktisi

Bolme ve digerleri (2010) karesel hata toplammin minimum ¢iktisi (MOSSE)
caligmasinda nesne takibi i¢in korelasyon filtresini kullanmistir. Korelasyon filtresi
islem gilicii hizli olmasi dolayisiyla pek ¢ok nesne takibi g¢aligmalarinda tercih
edilmektedir. Calismada takip edilecek nesnenin konumu baslangicta belirlenerek
nesnenin goriiniimii adaptif korelasyon filtreleri ile modellenir ve her bir hedef i¢in
Gauss cevabi olusturulur, daha sonra nesne takibi ve filtre egitimi birlikte c¢aligir.
Sonraki goriintiilerde belirlenen arama penceresindeki korelasyon ¢iktisina bakilarak en
yiiksek degerine gore nesnenin konumu belirlenir. Daha sonra ¢evrim i¢i giincelleme
islemi gerceklestirilir. Islem giiciiniin hizlandirilmas: i¢in korelasyon islemi Fourier

uzayinda gergeklestirilir.

Korelasyon formiilii, G, Gauss cevabmin Fourier uzayina donistiirilmiis formu; F,
gorlintiiniin  Fourier uzayma doniistiiriilmiis formu; H, filtrenin Fourier uzayma

dontistiiriilmiis formu olarak belirlendiginde su sekildedir:

G=F © H* (2.3)

H*= (XG; © F; *)/(XF; O F; *) (2.4)

Denklemdeki (© sembolii eleman bazinda ¢arpimi, * ise karmasik eslenigi temsil
etmektedir. Filtre (H) konvoliisyonun gergek ¢iktisi ve istenen ¢iktis1 arasindaki hatanin
karesinin toplamini en aza indiren bir optimizasyon problemi olarak ¢6ziiliir. Bulunan
filtre formiil (2.4)’te gosterildigi sekildedir. Filtre ¢evrim igi giincellenerek goriintiideki
degisikliklere adapte olur. Saniyede 669 goriintii isleme kapasitesine sahiptir.

2.4.3.Cekirdek Korelasyon Filtresi

Henriques ve digerleri (2014) ¢aligmasinda yonelimli egimlerin histogrami 6zelligi ile
hedef nesnenin dairesel kaymalarmi hesaplayarak korelasyon tabanli hedef nesne takibi

islemini gergeklestirir. Gauss kerneli kullanarak dogrusal korelasyonu c¢ok kanalli
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korelasyon filtresine ¢evirir ve boylece Fourier uzaymda hizli ¢alisacak korelasyon

filtresi ile hedef nesne takibini gerceklestirir.

Cekirdek korelasyon filtresinde de kullanilan yonelimli egimlerin histogrami nesne
algilama alaninda oldukga sik kullanilan bir 6zellik tanimlayicidir. Goriintiiddeki piksel
egimlerinin yonelim ve biyiikliik degerlerini histogramlarla belirtir (Peker ve digerleri,
2012). Yonelimli egimlerin histogrami i¢in yatay ve dikey Sobel filtreleri uygulanarak
egimlerin genligi (gradyan) ve yonelim agilar1 hesaplanir (Saygili ve Albayrak, 2018).
G, gradyan; 6, yonelim egimi; |, goriintii; Sy, dikey Sobel filtresi; Sy, yatay Sobel filtresi

olarak belirlendiginde gradyan ve yonelim agis1 formiilleri su sekildedir.

L,=1xS, (2.5)
2.7
G| = /1,62+1y2 @1)

I )
0= arctanl—x (2.8)

y

Goriintiiddeki piksel egimlerinin yonelim agilar1 0-360 derece arasinda esit aralikli
kutulara gruplandiginda baskin gradyanlar daha anlasilir olabilmektedir (Peker ve
digerleri, 2012). Calismada ham pikseller ve yonelimli egimlerin histogrami
kullanilarak basar1 Ol¢iimleri yapilmis ve ¢ekirdek korelasyon filtresinin yonelimli
egimlerin histogrami ile daha yiiksek basar1 sagladigi gorilmiistiir (Henriques ve
digerleri, 2014).

2.4.4.Bayes Yontemi

Thomas Bayes tarafindan isimlendirilen Bayes teoremi bir olaymn olasiligini, olayla
ilgili olabilecek kosullarin 6nceki bilgisine dayanarak agiklar (Joyce, 2003). P(A|B), B
olayr gergeklestiginde A olaymin gerceklesme olasilig;; P(B|A), A olay1
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gerceklestiginde B olaymin gergeklesme olasiligr; P(A), marjinal olasilik olarak bilinen
A olaymin gozlemlenme olasiligi; P(B), marjinal olasilik olarak bilinen B olayinin

gozlemlenme olasiligi iken Bayes kurali formiilii su sekildedir (Stuart ve Ord, 1994):
P(A|B) = P(B|A)P(A)/P(B) (2.9)

Bayes yontemine dayanan ve yayginlikla kullanilan takip yontemleri Kalman filtreleme
ve pargacik filtreleme tabanli yontemler olarak gruplandirilabilir. Kalman (1960)
tarafindan gelistirilen Kalman filtresi (KF) modelin 6nceki bilgilerinden sistemin
durumunu tahmin eder (“Kalman Filtresi”, 2021). Sekil 2.11°de gosterildigi gibi
Kalman filtresi, sistemin tahmin durumunu takip eder ve tahminin varyansini veya
belirsizligini izler. Daha sonraki hesaplamalarda bir durum gegis modeli kullanilarak
tahmin giincellenir. Xkk1 Yk Olglimii hesaba katilmadan once k adimindaki sistem

durumunun tahminini ifade eder, Pk-1 ise bu tahminin belirsizligini ifade eder.

Onciil durum P, | ':':Il'l_g-':'-r_ii adirmi
bilgi,;i — 3;51. —p Q. or ks e

1k
1|k—1 kel oullamar i

. 1 !

Sirmdeki sdim |

k—k+1 Xic|k
P, Gincelleme adim Olgiimler
%, o Ongoriyldichmierie =— o
g g e oF L]

Durum kestirim
ciktis

Sekil 2.11. Kalman filtresi (“Kalman Filtresi”, 2021)

Bagka bir ifade ile Kalman filtresi tahmin ve giincelleme olarak iki temel adimdan
olusur. Xk+1 = AkXk + Buk + wk dogrusal stokastik fark denklemi tarafindan yonetilen

ayrik zaman kontrollii bir siirecin durumunu bir 6l¢iim Zx = HkXk + Vi ile tahmin eder.
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Rasgele deger olan wk degeri islem giiriiltiisiinii temsil eder ve beyaz, normal olasilik
dagilimma p(w) = N(0,Q) sahip oldugu varsayilir. Rasgele deger olan vk degeri ise
hesaplama giiriiltiisiinii temsil eder ve beyaz, normal olasilik dagilimma p(v) = N(0,R)
sahip oldugu varsayilir. Giiriiltii degerleri wk ile vi’nin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir. Pratikte islem giirtltiisii kovaryans matrisi Q ve hesaplama giirtiltiisii
kovaryans matrisi R her adimda degisebilir, ancak uygulamada sabit kabul edilir.
Boyutu nxn olan A matrisi durum gegis modelini temsil ederken, boyutu nx1 olan B
matrisi istege bagl giris kontrol degerini temsil eder. Boyutu mxn olan H matrisi ise
mevcut durum bilgisini Zx 6lgiimii ile iligkilendirir (Welch ve Bishop, 1995).

Sekil 2.12°de Kalman filtresinin yinelemeli tahmin ve giincelleme (dogrulama)
admmlarinda kullanilan formiiller gosterilmistir. Tahmin adiminda bulunan Xg+1 ifadesi
k+1 admminda 6l¢tim degerlerini gérmeden 6nce tahmin edilen ortalama durumu, Pk+1

ise tahmin edilen durumun kovaryans degerini temsil etmektedir.

L

X} Py | icin baglang; tahmintesi
!

DOGRULAMA
TAMMIN (1} Ealman karanct hesapla
(1) Bir sonraki durum uzayi tammla — BT o 2 =
- Ki‘ Pﬁ;Hk { H.'i P.'i Hk Rﬁ.‘ ]

X, = A%, + Bu,

(2) z; 8lgiimii ile tahmini giincelle

i2) Bi:-snn:a.ki hata kI:l“.'E.l'.}’EIISI tarumla ik = 'i-i-c + K{:& _H.i'i-;c}
Pﬁ; w1 '4.EF.E "1{_ Qk (3} Hata kovaryansim giincelle

Sekil 2.12. Kalman filtresi tahmin ve giincelleme adimi (Welch ve Bishop, 1995)

Swrasiyla Xk ve Pk ise k adiminda 6l¢lim degerlerini gordiikten sonra tahmini ortalama
durumu ve bunun kovaryans degerlerini temsil etmektedir. Zx ise k adiminda 6l¢iim

ortalama degeridir. Ol¢iim adiminda bulunan Zx — Hk Xk ifadesi k adimindaki yenilik;
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Hk Px Hk" + Rk 6lciim tahmin kovaryansi; Kalman kazanci olarak bilinen K ise k
zaman adimindaki tahminlerin ne kadar diizeltilmesi gerektigini sdyleyen filtre

kazancidir (Laaraiedh, 2012).

Li ve digerleri (2010) yaptiklari caligmada takip ettikleri nesneyi arama alanini azaltarak
daha hizli takip edebilmek i¢in Kalman filtresini kullanir. Var olan nesnenin kayma
bilgileri ile hareket modelini olusturarak nesnenin sonraki goriintiideki konumunu

tahmin etmek icin bu filtreden faydalanir.

Bewley ve digerlerinin (2016) ¢alismasinda her hedefin durumu x = [u, v, s, r, u’, v', s]
seklinde belirlenir ve u, v hedefin merkez noktasinin yatay ve diiseydeki piksel
konumunu temsil ederken s 6lgegi ve r hedef kutusunun en boy oranini temsil eder.
Takip edilen hedef tespit ile iliskilendirildigi takdirde, tespit edilen nesnenin konum
kutusu tespitin durumunu giincellemek i¢in kullanilir. Hiz bilesenleri Kalman filtresi
kullanilarak ¢oziiliir. Wojke ve digerleri (2017) ¢alismalarinda sabit hiz hareketi ve

dogrusal gézlem modeli ile standart Kalman filtresini kullanir.

Fan ve digerleri (2016) Bayes yontemine dayanan Kalman filtrelemenin nesne sayisi
kiiciik kaldiginda ¢oklu hedef izlemede etkili iken, nesnelerin sayis1 arttiginda, kimlik
bilgisi sayis1 daha sik hale geldigi durumda ve yontemin 6zyinelemeli yapisi nedeniyle

diizeltilmesinin zorlastigini ifade eder.

Kalman filtresi ile nesne takibinin ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanimi, diistik
islem giici gerektirerek hizli ¢alismasi bakimindan uygundur (Yilmaz ve digerleri,
2006). Ancak dogrusal yapiya sahip oldugundan durum degiskenlerinin Gauss
dagilimina sahip olmadig1r durumlarda dogrusal olmayan yapiya sahip parcacik filtresi

tercih edilmektedir.

Parcacik filtresi dogrusal olmayan sistemlerde bilinen etkinligi ile nesne takibi
yontemlerine avantaj saglamaktadir (Fan ve digerleri, 2016). Parcacik filtresi genel akis

diyagrami Sekil 2.13’te gosterildigi gibidir.
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t+1 anina ait

gikanm

Gazlem t+1

Sekil 2.13. Pargacik filtresi genel yapis1 (Dilmen ve Talu, 2017)

Parcacik filtresi ile nesne takibinde durum tahmini p(x¢X:t1, Zot) olasilik yogunluk
fonksiyonu ile ifade edilir. Olasilik yogunluk fonksiyonuyla durum tahmininde x: durum
bilgisini z; ise gézlem verisini ifade eder. Durum gegis ve 6l¢iim modeli i¢in kullanilan
fonksiyonlar sirasiyla xk = f(Xk-1, Vk-1) Ve zk = hk(Xk, nk) fonksiyonlaridir. Yontemlerde
kullanilan x ifadesi sistemin k zamanindaki durum degerini, vi-1 giiriiltii degerini fic ise
dogrusal olmayan durumu gecis fonksiyonunu ifade eder. Benzer sekilde nk giiriiltii
degerini zk 6l¢iim modelini hk ise dlgiim fonksiyonunu ifade eder. Soncul dagilim p(x|
Z1k) iki adimhi yinelemeli hesaplama yOontemiyle belirlenir. Tahmin adimi olan ilk

adimda kullanilan formiil su sekildedir (Dilmen ve Talu, 2017):

POy lzipe-1) = [ pOaelxie- )P (-1 210-1)dy, (2.10)

Giincelleme adimi olan ikinci adimda ise tahmin adimindaki deger ile yeni olglim

degerleri kullanilir ve soncul dagilim su sekilde hesaplanir (Dilmen ve Talu, 2017):
pP(xilzi) = EEl W;E (Ik - xfc) (2'11)
Zhang ve digerlerinin (2018) calismasinda takip edilen her nesne birden fazla 6zellige

sahip parcalar olarak belirlenir ve her parca korelasyon filtresi ile iliskilendirilir.

Geleneksel yontemlere kiyasla daha az parcacik kullanilarak nesne takibi islemi
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gerceklestirilir. Pargacik filtresi ve korelasyon filtresinin birlikte kullanildigi bu
yontemde nesnenin hedef konumu pargaciklarin agirlikli ortalamasi kullanilarak tahmin

edilir.

Diger taraftan parcacik filtresinin durum parametre sayisi arttikga hesaplama
karmasikligi artar. Bu sebeple ¢ok boyutlu durum uzaylari i¢in uygun bir tercih
olmamaktadir (Vatavu, 2014).

2.4.5.Goriiniim Modelleri ile Takip

Gorlinlim modeli nesne takibinde en 6nemli konulardan biridir. Poz degisiklikleri, 151k
degisimi ile goriinimde olusan farkliliklar, hedef nesnenin yar1 kapanma ya da tamamen
ortlinme gibi durumlar1 nesne takibini zorlastirmaktadir. Bu gibi durumlarda nesne
goriiniimiiniin fazla degismeyecegini varsayan calismalar takip isleminde basarili
olamamaktadir. Goriiniim modelinde kullanilacak nesne 6zniteliklerinin dogru segimi
caligma basarismi biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Segilen 6znitelikler takip edilecek nesne
icin essiz oldugunda takip sirasinda nesnelerin birbirleri ile yer degistirmesi hatasi
azalacaktir. Gradyan temelli Oznitelikler nesne takibi g¢alismalarinda tercih edilen
Oznitelikler arasindadir. Gradyan temelli 6znitelikler kenar veya bigim bilgileri ile nesne
goriiniim modeli olusturanlar ve gradyanlarin istatistiksel 6zetini kullanarak goriiniim
modeli olusturanlar olarak gruplandirilabilir (Yang ve digerleri, 2011). YOnelimli
egimlerin histogrami, Olgek degismez oznitelik doniisimii (Scale Invariant Feature
Transform - SIFT), hizlandirilmis saglam 6znitelikler (Speeded Up Robust Features -
SURF) gibi gradyan temelli oznitelikler pek ¢ok nesne takibi ¢aligmasinda tercih
edilmistir. Henriques ve digerleri (2014) ¢alismalarinda yonelimli egimlerin histogrami
Ozniteligini tercih ederek nesne takibini gerceklestirmislerdir. Nesnenin sekli ¢alisma

anmda degisiklik gosterdiginden goriiniimiin ¢evrim i¢i glincellenmesi gerekmektedir.

Renk bilgisi de tercih edilen 6znitelikler arasmndadir. Yaygin olarak kullanilan RGB
renk modeli disinda HSV (Hue, Saturation, Value) ve HSI (Hue, Saturation, Intensity)
gibi farkli renk uzaylar1 da takip edilecek nesnenin goriiniimiinii modellemek i¢in
kullanilmaktadir. Renk bilgisi nesneleri birbirinden ayirt etmede kullanilacak hizli bir

Oznitelik olmasma ragmen 151k degisimi meydana geldigi zamanlarda piksel degerleri

20



degisecegi i¢in takip basarilarini diisiirmektedir. Bunlara ek olarak doku 6zelligi, uzay-
zamansal 6zellikler, birden ¢ok 6zelligin birlestirilmesi ve derin 6znitelikler de nesne

takibi calismalarinda tercih edilmistir.

Derin ozellikler derin 6grenme modelleri kullanilarak belirlenir. Derin grenme
kullanilarak yapilan hedef nesne takibi ¢alismalar1 diisiik seviyeli 6zellikler yerine
evrisimli sinir agmin katmanlarindan elde edilen yiiksek seviyeli 6zellikleri kullanarak
hedef modeli olusturmanin takip basarisini arttirdigini goéstermektedir (Ma ve digerleri,
2015; Qi ve digerleri, 2016; Zhang ve digerleri, 2018). Ayni1 zamanda Walia ve digerleri
(2016) disiik seviyeli tek bir 6zellik kullanilarak gergeklestirilen nesne takibinin gesitli
zorluklar1 bulundugunu gostermektedir. Bazi ¢aligsmalarda cesitli 6zelliklerin birlikte
kullanilmasi ile nesne takibi yontemleri gelistirilmistir. Literatiirde, bir noktada 1y1 olan
ipuglarinin izleme islemi sirasinda baska bir durumda bozulabilecegi 1yi bir sekilde

tartistlmistir (Walia ve digerleri, 2016).

Zhang ve digerleri (2018) ¢alismasinda VGGNet-19 evrigimli Sinir agi yapisini
kullanarak pargacik filtresi ve korelasyon filtresini beraber uygulayabilecegi bir nesne
takibi algoritmasi gelistirmistir. Agirliklandirilmis parcaciklar ile korelasyon iglemi
yapilarak nesne takibi gergeklestirili. Ma ve digerleri (2015) evrisimli sinir agi
katmanlarini kullanarak olusturduklar1 hedef gériiniim modelleri igin korelasyon filtresi
calistirarak hiyerarsik bir yapi elde etmistir. Son katmandan ilk katmana dogru bu
hiyerarsik yap1 kullanilarak hedef nesnenin konumu tespit edilmeye ¢alisilmistir. Qi ve
digerleri (2016) evrisimli sinir ag1 6zellikleri ile korelasyon filtresini kullanarak nesne
takibi islemini gergeklestirmektedir. Evrisimli sinir ag1 i¢in iretilen korelasyon filtreleri
¢evrim i¢i sinirlama (hedged) algoritmasi kullanilarak daha giiglii tek bir korelasyon

filtresine ¢evrilir.

2.5. Veri liliskilendirme

Coklu nesne takibi ¢alismalarinda takip edilen nesnelerin konumlarmimn giincellenmesi
sirasinda takip edilen nesnelerin tespit edilen nesnelerle iliskilendirilmesi gerekir ve bu
problem veri iliskilendirme ile ¢oziimlenir. Bir ¢ercevede tespit edilen nesneler ile

onceki ¢ergevede tespit edilmis ve takip islemi uygulanmis nesnelerin iligkilendirilmesi
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coklu nesne takibi ¢aligmalarinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Nesne takibinde oldugu
gibi veri iligkilendirmede de her takip edilen nesne i¢in belirlenen goriiniim modelinin

essiz olmasi veri iliskilendirme basarisini arttirmaktadir.

Sekil 2.14’te goklu nesne takibi ¢alismalarinda yeni nesneler ile var olan nesnelerin
iliskilendirilmesi gosterilmektedir. Iliskilendirme islemi sadece son ¢ergevedeki
Olgtimleri kullanarak ya da Onceki veya sonraki gercevelerdeki birden fazla olglimii
kullanarak gerceklestirilebilir. Bunlarin disinda gergek zamanli olmayan nesne takibi
calismalarinda tiim c¢ercevelerdeki Olglim degerleri ¢evrim dis1 kullanilarak da
iliskilendirme gergeklestirilebilir. Takip edilen nesnelerin birbirine yakin olmasi ya da
eksik tespitlerin olmasi durumlarinda son 6l¢iimlerden bir veya birkaginin kullanilmasi
tercih edilmektedir. Ancak hesaplama yiikii fazla oldugu i¢in uygulanmasi da zordur
(Emami ve digerleri, 2020). Buna karsin dogruluk ve hassasiyet degerleri tek
cercevedeki Olciimlerin kullanildig1 yaklagima kiyasla yiiksek, nesnelerin birbiri ile
karistirilmasi1 olasihigi ve kagirilan hedef nesne sayilar1 daha disiiktiir (Poore ve
Gadaleta, 2006).

Mevcut ; Mevcut . Mevcut ;
izlenenler Tespitler ;. )enenler Tespitler j;lepenler Tesp;der Tespitler

i

:l"d

k=t.1 k=t k=t.1 k=t k=t.2 k=t.1

(a) Dogrusal Atama (b) Dogrusal Atama (c) Cok Boyutlu Atama

Sekil 2.14. Coklu nesne takibinde veri iliskilendirme (Emami ve digerleri, 2020)
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Literatiirde cesitli veri iligskilendirme yontemleri mevcuttur. Dogrusal atama (Linear
assignment), kiiresel en yakin komsu (global nearest neighbor), ¢coklu hipotez izleme
(multi-hypothesis tracking), minimum maliyetli akis ¢6ziimii (min-cost flow solution),
kesisimin birlesime orani (IOU) yontemleri veri iliskilendirme yoOntemlerinden

bazilaridir.

2.5.1.Dogrusal Atama

Onceki cercevede M kadar takip edilen nesne ve mevcut cercevede N kadar tespit
edilmis nesne oldugunu varsayildig: takdirde iki c¢ergevedeki nesneleri birbirleri ile
iliskilendirmek i¢in MxN boyutlu C matrisi kullanilir. C matrisinin her bir elemant,
Sekil 2.14°te ifade edilen cdl k zamanindaki j Ol¢iimiiniin 1 nesnesine atanmasindaki
maliyet hesabini ifade eder. Amag toplam maliyeti en aza indirecek sekilde ol¢timlerin
nesnelere atanmasimi saglamaktir. Hesaplamalarda bir nesneye atanan 6l¢iimii temsil
etmek igin ikili karar degiskenleri x" € {0,1} kullanilarak 0-1 tamsay1 programlamayla
¢oziim gergeklestirilir. ikili atama matrisi olan X ic¢in j=1...n’ye kadar olan X
degerlerinin toplami1 ve i=1...m’ye kadar olan x'i degerlerinin toplami 1 olacak sekilde

su formiil kullanilir.

2.12)
cUxi

m
min Z

n
i=1  j=1

Bu sekilde bir formiil ile tiim satir ve siitunlardaki degerlerin toplammin 1 olmasi
saglanir. Toplam atama sayist min(m,n)! olmasina ragmen polinom zamanda ¢6ziim
sunan algoritmalar da mevcuttur. Macar algoritmas1 (Hungarian Algorithm) O(n®)
karmagiklik zamani ile bu probleme ¢6ziim sunmaktadir. Fazla karmasiklik, yanlis
tespitler, yar1 ya da tam Ortlinme, tespitlerin kacirilmasi gibi durumlarda caligma

basarisi yiiksek degildir (Emami ve digerleri, 2020).
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2.5.2. Kesisimin Birlesime Orani

IOU hesabi iki ¢er¢evenin kesisim kiimelerinin birlesim kiimesine olan oranidir ve IOU
= K1/ (K1+B1+B2) seklinde ifade edilir. Bu metrik Sekil 2.15’te yesil alanin mavi ve

yesil alanlarin biitiiniine orani ile ifade edilmektedir.

Iki ¢ercevenin birbiri ile tam ortiismesi durumunda bu oran 1 iken gercevelerin
ortiismesi azaldikg¢a bu oran da diiser. Cergevelerin kesismedigi durumda ise bu oran 0
olur. Nesne takibi ¢aligmalarinda gergeveler arasi gegislerde nesnelerin konumunun
fazla degismeyecegi varsayildigindan literatiirde IOU’nun iligkilendirme amaciyla
kullanildig1 ¢alismalar mevcuttur. Hizli ¢alisan bir yontem olmasina karsin nesnelerin

yar1 ya da tam ortiinmesi gibi durumlarda ¢aligma basaris1 diismektedir.

Cercevelerin karsilastirilmasi disinda nesnelerin merkez konumlarini dikkate alarak veri
iligkilendirme yapan nesne takibi ¢alismalar1 da mevcuttur. Bu ¢alismalarda amaglanan
ardisik iki ¢ergevedeki nesnelerin merkez konumlar1 arasindaki farklar1 alip en kisa
mesafeye sahip nesnelerin iliskilendirilmesidir. Bu yontem de kesisimlerin birlesime
oran1 yontemi gibi hizli olmasma karsin ayni zorlu durumlarda diisiik calisma

basarilarina sahiptir.

Sekil 2.15. Kesisimin birlesime orani

2.5.3.Macar Algoritmasi

Optimizasyon algoritmasi olan Macar algoritmasi atama islemini polinom zamanda

¢ozer. Kuhn (1955) tarafindan gelistirilen ve Kuhn-Munkres olarak da bilinen yontem
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farkli kisiler tarafindan optimize edilmis ve ydntemin ¢alisma karmasikligi O(n®)’e

kadar distirtilmiistiir.

Algoritma dort adimdan olusmaktadir. lk iki adim tek sefer calistirilirken sonraki iki
adim optimum atama sonuglanana kadar yinelemeli sekilde calistirilir. En diisiik satirlar1
¢ikarma adimi olan ilk adimda her satir i¢in en diisiik deger bulunur ve o satirdaki her
0geden bu en diislik deger c¢ikartilir. En diisiik siitunu ¢ikarma adimi olan ikinci adimda
her stitundaki en diistik deger bulunarak bu deger o siitundaki tiim degerlerden ¢ikartilir.
Tim sifirlarin en az sayida satirla kapatilmas: adimi olan tgiincli adimda minimum
sayida yatay ve dikey ¢izgi kullanilarak ortaya ¢ikan matristeki tiim sifirlar ortiiliir. Eger
kullanilan minimum yatay ve dikey ¢izgi sayist toplam siitun sayisi kadar ise atamalar
optimize edilmis anlamina gelir ve algoritma durur. Eger gerekli say1 az ise dordiincii
adima gecilir. Ek sifirlar olusturma adimi olan dordiincii adimda 6nceki adimdaki ¢izgi
ile kapanmamis en kiiciik deger bulunarak kaplanmamis tiim degerlerden bu sayi
cikartilir ve iki kere kaplanan tiim degerlere bu deger eklenir. Algoritma sonlanana
kadar {iglincii ve dordiincii adimlar yinelemeli olarak calistirilir (“The Hungarian

algorithm”, 2021).

Ornegin bir atama probleminde 4 is (J1, J2, J3, J4) ve 4 calisan (W1, W2, W3, W4)
bulunmakta ve her isin yalniz bir ¢alisana atanmasi1 gerekmektedir. Bu problemi Macar
algoritmasinin en az maliyetle ¢cozmesi i¢in dort temel adim takip edilir. Sekil 2.16’da

her is i¢in atanan bir ¢alisanin maliyeti gosterilmektedir.

J1 12 i3 74
Wi 82 83 69 oz
W2 77 37 449 oz
e 11 69 5 85
W4 8 9 ag 23

Sekil 2.16. Macar algoritmasi 6rnek atama maliyetleri (“The Hungarian algorithm”,
2021)

Sekil 2.17°de Macar algoritmasinin ilk adimi gosterilmektedir. {1k satirdaki degerlerden

o satirdaki en diisiik deger olan 69 ¢ikarilmustir. Ikinci satirdaki degerlerden o satirdaki
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en diisiik deger olan 37 ¢ikarilnustir. Ugiincii satirdaki degerlerden o satirdaki en diisiik
deger olan 5 ¢ikarilmistir. Dordiincii satirdaki degerlerden o satirdaki en diisiik deger

olan 8 ¢ikarilmustir.

12 13 14

wi 13 14 0 23 (-69)
W2 40 0 12 55 (-37)
W2 & 64 0 81 (-5)
W4 0 1 o0 15 (-8)

Sekil 2.17. Macar algoritmasi birinci adim (“The Hungarian algorithm”, 2021)

Sekil 2.18’de Macar algoritmasinin ikinci adimi gdsterilmektedir. Ilk ii¢ siitunda en
kiiciik deger 0 oldugu i¢in ¢ikarma islemi uygulanmamistir. Dordiincii slitunun en

kii¢iik degeri olan 15 o siitundaki tiim degerlerden ¢ikarilmistir.

J1 12 i3 J4

Wi 13 14 0 8
W2 40 0 12 40
W3 6 &4 0 B4
W4 0 1 a0 0

(-153)

Sekil 2.18. Macar algoritmasi ikinci adim (“The Hungarian algorithm”, 2021)

Sekil 2.19°da Macar algoritmasmnin {igiincii adimi gosterilmektedir. Tim  sifir
degerlerini orten yatayda ve diiseyde minimum 3 ¢izgi cizilmistir. Ug degeri matris

boyutu olan 4’ten kii¢iik oldugu i¢in dérdiincii adima gecis yapilmistir.

Ji 12 i3 4
Wi 13 14 1] 8
Wa 40 0 12 40 x
W3z 6 &4 (1] 66
W4 0 1 a0 0 x

Sekil 2.19. Macar algoritmasi tigiincii adim (“The Hungarian algorithm”, 2021)
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Sekil 2.20°de Macar algoritmasmin dérdiincii adimi gosterilmektedir. Ortiilmeyen
degerler arasinda en kii¢iik deger olan 6 yine ortiilmeyen degerlerden ¢ikarilirken iki

kere ortiilen degerlerin hepsine eklenmistir. Tekrar {iglincli adima gegis yapilmistir.

J1 12 13 14

Wi 7 8 0 2
W2 40 a 18 40
W3 0 58 0 &0
We 0 1 96 0

Sekil 2.20. Macar algoritmasi dordiincii adim (“The Hungarian algorithm”, 2021)

Sekil 2.21°de Macar algoritmasinin tiglincii adimi tekrar gosterilmektedir. Tim sifir
degerlerini Orten yatayda ve diiseyde minimum 4 ¢izgi ¢izilmistir. Minimum gereken

¢izgi say1s1 matris boyutuna esit oldugu i¢in algoritma durmustur.

J1 12 13 J4
Wi 7 8 0 2
W2 40 a 13 40
W3 a 58 1] 60
W a 1 96 1]

oMo oM oN

Sekil 2.21. Macar algoritmasi tigiincii adim tekrar1 (“The Hungarian algorithm”, 2021)

Sekil 2.22°de optimum is ve calisan atamalar1 gosterilmektedir. Sonu¢ matrisine gore
W1 c¢alisan1 J3 isine, W2 c¢alisan1 J2 isine, W3 ¢alisan1 J1 isine, W4 calisan1 i ise J4

isine atanmuistir.

J1 12 i3 74
Wi 7 B 0 2
Wa 40 0 18 40
W3 a 58 0 &0
W4 a 1 06 a

Sekil 2.22. Macar algoritmasi optimum atama (“The Hungarian algorithm”, 2021)
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Sekil 2.23’te de optimum is ve ¢alisan atamalarinin maliyetleri gosterilmektedir. Sonug
matrisine gore W1’e J3 atama maliyeti 69, W2’ye J2 atama maliyeti 37, W3’e J1 atama
maliyeti 11, W4’e J4 atama maliyeti 23 ve toplam maliyet ise 69 + 37 + 11 + 23 = 140

olmustur.

J1 12 13 4
Wi a2 83 69 oz
W2 77 37 49 a2
W3 11 69 5 86
W4 8 Q9 o8 23

Sekil 2.23. Macar algoritmasi optimum atama maliyetleri (“The Hungarian algorithm”,
2021)

2.5.4.Kiiresel En Yakin Komsu

Kiiresel en yakin komsu (Global Nearest Neighbour - GNN) algoritmasi her adimda en
olas1 tek hipotezi bulmaya calisir. Takip edilen nesnelerin hepsi degerlendirilerek
iligkilendirme i¢in en iyi olan secilir. Sekil 2.24’te takip edilen trackl nesnesi i¢in
iligkilendirmede tiim ihtimaller degerlendirilerek en yliksek benzerlik olan 9’a sahip 4
numarali gézlem se¢ilmektedir. Ancak her nesne i¢in atama islemleri bagimsiz sekilde
gerceklestirildiginde ayni1 gézlem degerlerinin farkli nesnelere atanmasi problemi ortaya

¢ikabilmektedir (Collins, 2012).

ail

1 3.0

trackl  __[F--- 4 ; 2:3
p D' 4 19.0 | max

Sekil 2.24. Kiiresel en yakin komsu 6rnek atama (Collins, 2012)
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Sekil 2.25’te kiiresel en yaki komsu yontemi ile veri iliskilendirmede karsilasilan ayn1
gozlem degerlerinin farkli nesnelere atanmasi problemi gosterilmektedir. Takip edilen
nesneler trackl ve track2 icin kiiresel en yakin komsu sirasiyla 9.0 ve 8.0 degerlerini
veren 4 numarali gézlemdir. Her iki nesne i¢in ayni gozlem degeri secildiginde atama

problemi olugmaktadir. (Collins, 2012).

ail  ai2
1 3.0
. 2 |50
trackl ~ __r---1 3160 10
D,.- - 4 | 9.0 || 8.0
e 5 3.0
Ij/
AT | |
_k' her ikiside 04 ggzlemini talep

trackl etmeve calisivor

Sekil 2.25. Kiiresel en yakin komsu atama problemi (Collins, 2012)
2.5.5.Cizge Temelli Yaklasimlar

Cizge yapilarin1 kullanarak ve cizgelerin diiglim noktalarmni takip edilen nesnelerin
konumlarmi temsil etmek igin kullanarak ¢oklu nesne takibine ¢6ziim arayan
calismalardir. Literatiirde ¢izge temelli birgok yontem mevcuttur. Ag akist ile
genellestirilmis minimum klik problemi (Generalized Minimum Clique Problem -
GMCP) ve kiiresel optimal genellestirilmis maksimum ¢oklu klik problemi
(Generalized Maximum Multi Clique Problem - GMMCP) optimizasyon yontemleri

cizge temelli veri iligkilendirme yontemlerinden bazilaridur.

Sekil 2.26’da 3 zaman adimi ve 9 goézlem iceren bir maliyet akisi ag1 Ornegi
gosterilmektedir. Cizgedeki diiglimler algilama yanitlar1 veya izleme isaretleridir.

Akislar, iki diigiimii birbirine baglayan bir gosterge olarak modellenmektedir. Akis
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dengesi gereksinimini kargilamak i¢in, grafige bir yoriingenin baslangicina ve sonuna
karsilik gelen bir kaynak diigiim (S) ve bir havuz diigiimii (t) eklenmektedir. Grafikteki
bir yoriinge bir akis yoluna karsilik gelmektedir. Kaynak diigiimden havuz diigiimiine
aktarilan toplam akis, yoriinge sayisina esittir ve gecis maliyeti, tiim iliskilendirme
hipotezlerinin negatif log olasiligidir. Global olarak en uygun ¢6ziim gesitli
algoritmalarin kullanim1 ile polinom zamanda bulunabilir (Luo ve digerleri, 2020).
Literatiirde ¢6ziim igin sunulmus pek ¢ok algoritma mevcuttur. Bunlardan bazilar1 k-en
kisa yol, aggozlii algoritmalar, minimum akis algoritmasi, dogrusal programlama,
gevsetilmis Lagrange (Lagrangian relaxation) ve destekli yeniden etiketleme (push

relabel) bunlardan bazilaridir.

time 1

(H;-,'»’;-)I (V1) (s.2;) & (vil)

Observation edges  Transition edges  Enter/exit edges

Sekil 2.26. 3 zaman adim1 ve 9 gbzlem igeren bir maliyet akisi ag1 6rnegi (Zhang ve
digerleri, 2008)

Genellestirilmis minimum klik ¢izgeleri (Zamir ve digerleri, 2012) ¢aligmasinda veri
iliskilendirme i¢in hareket ve goériiniim modelini kiiresel sekilde birlestiren bir yontem
gelistirilmistir. Tiim gergeveler veri iliskilendirmeye dahil edilmis ancak nesnelerin
hepsi ayn1 anda ele alimmayarak her seferinde tek bir nesneye odaklanilmistir. Sekil

2.27°de GMCP yonteminin ¢ift tarafli eslestirme (bipartite matching) yontemi ile fark:
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ifade edilmistir. Gri kenarlar giris ¢izgesini ve renkli kenarlar optimize edilmis alt
cizgeyi temsil etmektedir. Cift tarafli eslestirme yonteminde sinirli gegici pencerede tiim
nesneler eslestirilirken, GMCP yonteminde odak nesne haricindeki nesnelerin tiimii
ortiik olarak siirece dahil edilir ve tiim ¢erceveler boyunca her seferinde bir nesne igin

esleme yapilir.

Sekil 2.27. Cift tarafli eslestirme ve GMCP karsilastirmasi (Zamir ve digerleri, 2012)

Giris videosu ilk adimda gergevelere ayristirilip her gergeve igindeki nesneler parga
tabanli nesne tespiti ile bulunmaktadir. Daha sonra giris videosu her biri f kadar ¢erceve
iceren s tane parcaya ayrilip her parga icin GMCP yontemi ile nesnelerin yoriingesi
belirlenir. Veri iliskilendirme adimimin girdisi diiglim sayis1 V, kenar sayis1 E ve
kenarlarin agirhgr w iken gizge G (V, E, w) ile ifade edilir. Calismada ortiinmelerin
tistesinden gelmek i¢in minimum maliyetli varsayim diigiimleri eklenmistir. Sekil
2.28’de 3 numarali ve 4 numarali gerg¢evelerde (Frame 3, Frame 4) yaya etrafinda

cizilen siyah kutu varsayim diigtimii ekleme islemini temsil etmektedir.

Takip edilen nesnenin uzun bir zaman dilimindeki hareketini modellemek zordur ancak
kisa bir zaman diliminde sabit hizl1 ya da ivmeli bir hareketi modellenebilir. Calismada
hareket modelinin kiiresel veri iliskilendirmeye dahil edilmesi hiyerarsik bir yapida
gerceklestirilmektedir. Cizgedeki agirliklar nesneler arasindaki hareket ve goriiniim

modelinin benzerlik oranina gore belirlenmektedir.
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Sekil 2.28. GMCP varsayim diigiimii ekleme (Zamir ve digerleri, 2012)

Dehghan ve digerleri (2015) g¢alismalarinda veri iliskilendirme yontemi kullanarak
gercek diinyadaki izleme senaryosuna daha yakin bir model diisiinmiistiir. Onerilen
GMMCP yontemi ardisik gelen gerceveler {izerindeki hareketli nesneler arasinda iliski
kurarak hedef nesne i¢in en uygun yol haritasin1 ¢ikartmaya calismistir. Ardigik olarak
alinan tiim g¢ergevelerdeki tiim hedef nesneler ile bir ag yapisi olusturulmustur. Nesne
takibi sirasinda siklikla goriilen hedef 6rtiinme veya kaybolma durumlari i¢in belirli bir
stire boyunca kaybolan hedefler yerine sahte hedefler koyularak hatalar en aza

indirilmeye c¢alisilmistir. Calismanin temeli GMCP yontemine dayanmaktadir.

2.5.6.Derin Ozellikler ile Basit Cevrim I¢i ve Gercek Zamanh Takip

Bewley ve digerleri (2016) basit ¢evrim igi ve ger¢ek zamanl izleme (SORT) yontemi
gelistirerek c¢oklu yaya takibini gerceklestirmistir. Goriintiideki yayalarin tespiti igin
Faster Region CNN (Ren ve digerleri, 2017) kullanilmistir. Her nesnenin gorintiiler
arasindaki yer degisimini modellemek i¢in diger nesnelerden ve kamera hareketinden
bagimsiz dogrusal sabit bir hiz modeli kullanilmistir. Her nesnenin durumu nesnenin
goriintiideki merkez piksel konumunun yatay konumu u, nesnenin goriintiideki merkez

piksel konumunun dikey konumu v, olgek s, hedef ¢evreleyici dikdortgenin en boy
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orani I ve U, v, S degerlerinin hizlar1 u’, v’, s” iken yer degisim modeli X = [u, Vv, S, I, U,
v, s']" seklinde ifade edilir. En boy oranmin (r) sabit oldugu varsayilmaktadir. TakKip
edilen nesne ile tespit edilen nesne iliskilendirildigi zaman hedef durumun
giincellenmesi Kalman filtresi ile gerceklestirilir. Takip edilen hedef ile tespitlerin

eslesmedigi durumda ise hedefin durumu dogrusal hiz modeli ile giincellenir.

Ayni1 veri iliskilendirme ¢alismasinda her takip edilen hedef ve tespit ¢iftine iliskin bir
maliyet matrisi olusturulur ve her bir ¢ift i¢cin kesisimlerin birlesime orani ile benzerlik
hesaplamasi gergeklestirilir. Daha sonra en iyi atamalarin hesaplanmasi i¢in Macar
algoritmas1 kullanilir. Ayrica c¢alismada iki farkli nesne tespiti yOnteminin
karsilastirmasin1 yaparak nesne tespitinin nesne takibindeki basariy1 etkiledigini
gostermiglerdir. Cizelge 2.1°de ACF (Dollar ve digerleri, 2014), FrRCNN (ZF) (Zeiler
ve Fergus, 2014), FrRCNN(VGG16) (Simonyan ve Zisserman, 2014) nesne tespit
algoritmalarinin basar1 oranlar1 ve nesne takibi iizerindeki etkisi gosterilmektedir. Buna
gbre nesne tespiti basart orani en yiikksek yontem olan FrRCNN (VGG16) nesne
takibinde de en yiiksek basar1 oranina sahiptir (Bewley ve digerleri, 2016).

Cizelge 2.1. Nesne tespiti yonteminin nesne takibi iizerindeki etkisi

Recall | Precision | ID Sw | MOTA

ACF 33.6 65.7 224 151
SORT FrRCNN(ZF) 41.3 72.4 347 24.0
FrRCNN(VGG16) 49.5 77.5 274 34.0

Cizelge 2.2 Zheng ve digerlerinin (2016) ¢alismasinda 1261 yayanin 1.100.000’den
fazla goriintiisiinii iceren veri seti ile egitilmis evrisimli sinir ag1 modelinin katmanlarini

gostermektedir. Nesnelerin derin 6zelligini temsil eden 128x1 boyutlu vektér Dense 10
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katmanimda hesaplanmaktadir. Sonraki katmanda kosiniis metrigi ile uyumlu olmasi i¢in

normallestirme yapilmaktadir.

Cizelge 2.2. DeepSORT evrisimli sinir ag1 modeli

Conv 1 3x3/1 32 x 128 x 64
Conv 2 3x3/1 32 x 128 x 64
MaxPool 3 3x3/2 32 x64 x 32
Residual 4 3x3/1 32 x64 x 32
Residual 5 3x3/1 32 x64 x 32
Residual 6 3x3/2 64 x 32 x 16
Residual 7 3x3/1 64 x 32 x 16
Residual 8 3x3/2 128 x 16 x 8
Residual 9 3x3/1 128 x 16 x 8
Dense 10 128
Batch ve L2 normallestirme 128

Wojke ve digerleri (2017) SORT algoritmasina goériiniim modelini entegre ederek bu
algoritmay1 gelistirmislerdir. Bu entegrasyon ile nesnelerin uzun siireli takibi
gerceklestirilmis ve Ortlinme durumlarindaki basar1 orant arttwridmastr.  Takip
senaryosunda her nesne, nesnenin merkez konumunun yataydaki ve diiseydeki
koordinatlart (u, v), en boy oramt (y), yikseklik (h) ve bunlarin c¢erceve
koordinatlarindaki hizlarim1 ifade eden 8 boyutlu durum vektorii ile ifade edilmistir.
Standart Kalman filtresi ile dogrusal ve sabit hiz modeli kullanilmaktadir. Sinir
koordinatlar1 nesne durumunun dogrudan Olglimleri olarak alinmaktadir. Hareket
bilgilerini dahil etmek i¢in tahmin edilen Kalman durumu ile yeni gelen Ol¢iimler
arasindaki Mahalanobis mesafesi kullanilmaktadir. Ancak kamera hareketinin
goriintiide hizli yer degistirmelere yol actigi durumlarda ve Ortiinme durumlariyla
basetmede Mahalanobis mesafesi yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle atama islemi igin bir
ek metrik tanimlanmistir. Ek metrik hedefler ve tespitler arasindaki en kisa kosiniis
mesafesini hesaplar. Mahalanobis mesafesi kisa periyotlardaki dl¢limlerde olasi nesne
konumlar1 arasinda harekete dayali bilgi saglamaktadir. Kosinilis mesafesi ise goriiniim

bilgilerini dikkate alarak nesnelerin uzun siireli ortiinmesi durumlarimda hareketin ayirt
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edici olamamasimin eksikligini kapatmaktadir. Calismada iki mesafe de belirli bir agirlik

atanmis sekilde birlikte kullanilmaktadir.

2.6. Coklu Nesne Takibi Kiyaslama

Literatiirdeki ¢oklu nesne takibi ¢caligsmalarinin performans ve basar1 karsilastirmasi i¢in
ortak bir kiyaslama gerekmektedir. Basar1 olgtimleri ve karsilastirmalar i¢in yaygin
olarak kullanilan kiyaslamalardan biri olan ¢oklu nesne takibi (MOT) kiyaslama ¢esitli
ortamlarda sabit ve hareketli kameralardan elde edilmis veri setleri bulundurmaktadir.
MOT egitim ve test veri setlerindeki videolarda bulunan gergeve sayilari, toplamda
takip edilen nesne sayilar1 ve toplamda tespit edilen kisi sayilar1 Cizelge 2.3’te

gosterilmektedir.

Cizelge 2.3. MOT veri setindeki videolara iliskin bilgiler

2D MOT 15 — Egitim Seti 5500 500 39905
2D MOT 15— Test Seti 5783 721 61440
MOT 16 — Egitim Seti 5316 517 110407

MOT 16 — Test Seti 5919 759 182326
MOT 17 — Egitim Seti 15948 1638 336891
MOT 17 — Test Seti 17757 2355 564228
MOT 20 — Egitim Seti 8931 2332 1336920
MOT 20 — Test Seti 4479 1501 765465

MOT i¢in kullanilan degerlendirme Olgiitleri ve bunlarin agiklamalar1 Cizelge 2.4’te
gosterilmektedir. Not siitununda bulunan 1 sembolii ilgili 6lgiitiin degeri biiyiik ise
performansin daha basarili, | sembolii ise ilgili 6l¢iitiin degeri kiigiik ise performansin

daha basarili oldugunu ifade etmektedir (Luo ve digerleri, 2020).
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Cizelge 2.4. MOT degerlendirme 6lgiitlerine genel bakis

Dogru eslestirilmis tespitlerin gercekte eslesmesi
Recall . 1
gereken tespitlere orani

Precision Dogru eslestirilmis tespitlerin toplam tespitlere orant 1

EAE/EPP Bir sekans iizerinden 0rta1ar_n_as1 alan g¢ergeve basina !
yanlis pozitif sayisi

MODA Kagcirilan tespitleri ve FAF’1 birlestirir )

MODP Dogru pozitifler ve taba'r.1 gfergekhk arasindaki ortalama |

Ortiisme
MOTA Yanlis negatifleri, yanlis p'OZItITI(‘-:‘I’I ve uyumsuzluk |
oranini birlestirir
[zlenen bir yoriingenin eslesen kimlik kesinligini
IDs !
kaybetme sayisi
Dogru pozitif yoriingeler {izerinden ortalamasi alinan
MOTP R 1
taban gerceklikle Ortiigme orani
TDE Taban ger¢eklik ve tespit sonucu arasindaki mesafe !
Taban gerceklik ve tespit sonuglar1 arasindaki uzamsal
OSPA < .. !
mesafe ve 6nem degeri
MT Tespit ¢iktisinin uzunlugunun taban gerceklik yoriingeyi ]
%80’den daha fazla kaplamasi orani
ML Tespit ¢iktisinin uzunlugunun taban gerceklik yoriingeyi !
%20’den daha az kaplamas1 orani
PT 1.0 - (MT + ML) -
EM Izleme sonucunda bir dogru pozitif ydriingenin kesintiye !
ugrama sayisi

RS Kisa siireli ortiinmeden dogru bir sekilde kurtulan |
yoOriingelerin orani

RL Uzun siireli 6rtiinmeden dogru bir sekilde kurtulan |
yoOriingelerin orani

Hata matrisi (confusion matrix) olarak da bilinen karmasiklik matrisi siniflandirma
calismalarinda dogru ve yanlis sonuglarin hesaplanmasi i¢in kullanilan M XM boyutlu

bir matristir. Karmasiklik matrisi Cizelge 2.5’te belirtilen su olgiitler tizerinden

olusturulur.

e Dogru pozitif (TP) olgiitii pozitif tahmin degeri ve pozitif gergek degere sahip

tahminler i¢in dogru tahminleri ifade eder.
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e Yanlig pozitif (FP) olgiitii pozitif tahmin degeri ve negatif gercek degere sahip
tahminler i¢in yanls tahminleri ifade eder.

e Yanlis negatif (FN) 6l¢iitii negatif tahmin degeri ve pozitif ger¢ek degere sahip
tahminler i¢in yanlis tahminleri ifade eder.

e Dogru negatif (TN) 6l¢iitii negatif tahmin degeri ve negatif gercek degere sahip

tahminler i¢in dogru tahminleri ifade eder.

Cizelge 2.5. Karmasiklik matrisi

Tahmin Degeri
Gergek Pozitif (1) Negatif (0)
Deger Pozitif (1) Dogru Pozitif (TP)

Negatif (0) Dogru Negatif (TN)

TP, FP, FN, TN olciitleri basar1 Ol¢iimii i¢in farkli olgiitlerde kullanilmaktadir. Bu
Olciitlerden bazilar1 dogruluk (accuracy), duyarhilik (recall), kesinlik (precision) ve F1
puanm1 (F1 score) olup yiiksek basarilar i¢in tiimiiniin yliksek degerler olarak
hesaplanmasi beklenmektedir. Denklem (2.13)’te verilen dogruluk o&lgiitii tahmin
degerlerinden dogru olarak belirlenenlerin  tim veri kiimesine oram1 ile
hesaplanmaktadir. Calismanin basar1 degeri hesaplanirkan dogruluk ifadesinin tek
basina kullanilmasi yetersiz kalacaktir. (2.14)’teki duyarhlik Olgitii gercek degerleri
dogru olan orneklerden kagmin dogru olarak tahmin edildigini hesaplamaktadir.
(2.15)’te verilen kesinlik olgiitii tahmin sirasinda dogru olarak belirlenen verilerin
kacinin gercekten dogru oldugunu hesaplamaktadir. F1 puami duyarlilik ve kesinlik
Olgiitlerinde bir denge olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Verinin esit dagilmadigi

durumlarda F1 puani 6nemli bir basari 6lgiitii olmaktadir. F1 puanina ait formiil
(2.16)’daki gibidir.

Accuracy = TP+ TN (213)
Y=TP+TN + FP + FN
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TP (2.14)

Recall = TP+—FN
. TP (2.15)
Precision = TP ¥ FP
Precision * Recall (2.16)
F1=2

Precision + Recall

Coklu nesne takibi ¢aligmalarindaki basar1 6lg¢timlerini ortak kiyaslamada kullanilan
coklu nesne takip dogrulugu (MOTA) ve ¢oklu nesne takip kesinligi (MOTP)
Olgiitlerine ait formiiller swrasiyla (2.17) ve (2.18)’de verilmektedir (Dendorfer ve
digerleri, 2020; Leal-Taixé ve digerleri, 2015; Milan ve digerleri, 2016). Denklemlerde t
cergeve indeksini, GT taban gerceklik sayisini, dii gergevedeki hedef nesnenin
cevreleyici kutusunun taban gergeklik ile ortiisme oranini ve Ct ise gercevedeki eslesme

sayisini ifade etmektedir.

FN, + FP, + IDSW, 2.17
vor — 1 ZeFNe+ PP+ IDSW,) @217)
2t GTy
orp - Seide 218
XeCe

Uc hata kaynagmi birlestiren MOTA kiyaslama &lgiitii ¢alismalarda performans
hesaplama igin siklikla kullanilmaktadir. Bir konumlandirma kesinligi olgiitii olan
MOTP ise tespit sonucu elde edilen tiim dogru pozitifler ile bunlara karsilik gelen taban

gerceklik hedefler arasindaki ortalama ortiisme oranini ifade eder.

Sekil 2.29°da tespit ve hedef atamalarini gosteren 4 durum verilmektedir. Sekil 2.29
(a)’da kimlik belirleyicilerin yer degistirmesi gdsterilmektedir. Onceden atanan kirmizi
olan yoriingeden mavi olana gecildiginde 6nceki kimlik numarasi (ID) degiserek farkli
bir kimlik numarasi olugsmaktadir. Takip edilen nesneler arasinda ortiinme, yar1 6rtiinme
ve kapanma gibi durumlar meydana geldiginde yiiksek olasilikla bu tiirden hatalar
olugsmaktadir. Kapanma durumu ortadan kalktig1 zaman nesneler eski kimlik bilgilerini

kaybederek birbirlerinin kimlik bilgilerini alabilmektedir. IDs ile ifade edilen kiyaslama
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Ol¢iitli bu gibi durumlar i¢in hesaplanmaktadir. Bu 6lgiitiin diisiik olmasi ¢aligmanin
basar1 oranmin yiikksek oldugu anlamina gelmektedir. Sekil 2.29 (b)’de parcalanma
(fragmentation) basar1 olgiitii anlatilmaktadir. Hedef 1°den 2’ye kadar olan g¢ergeveler
boyunca dogru takip edilmis ancak 3. cercevedeki yanlis takip sonrasinda yoriinge
kesintiye ugramistir. Daha sonra 4. gergevede yeniden baslayan takip ig¢in olusan kimlik
numarast ilk c¢ergcevedeki kimlik numarasi ile aymi degildir. Mavi ile gosterilen
yoriingede kimlik degisimi (IDs) olugmustur. Sekil 2.29 (¢)’de 1 numarali ¢ergevede
baslayan yoriingeler son cercevede 5 kagirilmis hedef (FN) ve 4 yanlis pozitif (FP) ile
sonuglanmustir. Sekil 2.29 (d)’de bir yoriingenin 4. c¢ergevedeki ortiinme dolayisiyla

devamliliginin dogru sekilde saglanamadigi gosterilmektedir.

GT Traj. FE I.P IEN Trzic;ked

Sekil 2.29. Tespit ve hata atamalar1 (Leal-Taixé ve digerleri, 2015)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde, evrigimli sinir aglarinin katmanlarindan gelen derin 6zelliklereve veri
iliskilendirmeye dayali c¢oklu nesne takibi calismasi i¢in kullanilan materyal ve
yontemler anlatilmaktadir. Nesne tespiti coklu nesne takibi ¢aligmalarinda biiyiik 6neme
sahiptir. Nesne tespitinin basarisiz olmasi nesne takibinin de basarisiz olmasma neden
olmaktadir. Bu nedenle nesne tespiti i¢in secilecek yontem olduk¢a 6nemlidir ve nesne

takibi basarisini dogrudan etkilemektedir.

Mevcut c¢alismada oncelikle farkli nesne takibi yontemleri ile tekli nesne takibi
gergeklestirilmistir.  Bu  yOntemlerin  takip performanst ve g¢alisma zamani
karsilastirilmast yapilmistir. Ayrica video goriintiilerindeki hareketli nesnelerin tespiti
icin evrigimli sinir ag1 kullanilmis ve her katmandan elde edilen Gzelliklerden nesne
takibi i¢in gerekli gériinim modellerini olusturmada faydalanilmistir. Literatiirde var
olan yontemlerle de basar1 ve hiz karsilastirmasi yapilmistir. Nesne takibi i¢in farkli
goriiniim modelleri ile korelasyon filtresi olusturulmustur. Bu baglamda en etkin
goriiniim modeli se¢ilmis ve gercek zamanli ¢oklu yaya takibi siirecine uyarlanmustir.
Bunlarin yan1 sira nesnelerin kaybolmasi, st iiste binmesi veya kismi Ortiinme
durumlarinda nesnelerin dogru kimlik bilgisi ile takip edilmesini saglayan bir veri
iligkilendirme algoritmasi gelistirilmistir. Sonuclar literatiirde kabul gérmiis coklu nesne
takibi basar1 kiyaslama yontemleri ile hesaplanmig ve mevcut ¢oklu nesne takibi

caligmalari ile de karsilastirma yapilmustir.

3.1. Veri Seti

Literatiirde tekli ve c¢oklu nesne takibi ¢alismalarinda kullanilan cesitli veri setleri
bulunmaktadir. Bu ¢alismada c¢oklu nesne takibi icin 2D MOT 15 (Leal-Taixé ve
digerleri, 2015) tekli nesne takibi i¢in ise OTB-100 (Wu ve digerleri, 2015) veri setleri

kullanilmistir.

2D MOT 15 veri seti 11 egitim ve 11 test video goriintiisii icermektedir. Farkli ortam ve

sartlarda elde edilen videolarin sirastyla saniyedeki gerceve, ¢oziiniirlikk, uzunluk, takip,
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kutu, yogunluk, 3 boyut, kamera hareket bilgisi, kamera bakis acis1 ve golgeler bilgisi
Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. 2D MOT 15 egitim ve test veri seti (Leal-Taixé ve digerleri, 2015)

Trairing sequences
Name FPS | Resolution Length Tracks | Baxes | Density [ 3D | Camera | Viewpoint | Shadows
TUD-Stadtmitte D BaUxasU 179 (0007) 10 1156 6.5 yes static medium cloudy
TUD-Campus 25 6400380 71 (00:03) 8 359 5.1 no static medium cloudy
PETS09-S21.1 7 768x576 795 (01:54) 19 476 5.6 yes static high cloudy
ETH-Bahnhof 14 640x480 1000 (01:11) 171 5415 54 yes | moving low cloudy
ETH-Sunnyday 14 640x480 354 (00:25) 30 1858 52 yes | moving low sunny
ETH-Pedcross2 14 640x480 840 (01:00) 133 6263 7.5 no | moving low sunny
ADL-Rundle-6 30 | 1920x1080 | 525 (00:18) 24 5009 9.5 no static low cloudy
ADL-Rundie-8 30 19201080 | 654 (00:22) 28 6783 104 no | moving medium night
KITT13 10 1242x375 340 (00:34) 42 762 22 no | moving medium sunny
KITTI-17 10 1242x370 145 (00:15) 9 683 47 no static medium sunny
Venice-2 30 192051080 | 600 (00:20) 26 7141 11.9 no static medium sunny
Total training 5508 (06:29) 500 39905 73

Testing sequences
Name FP> | Resolution Length dracks | Boxes | Density | 3D | Camera | Viewpoint | Weather
- TUD-Crossing 25 640x480 201 (00:08) 13 1102 55 no static medium cloudy
PETS09-S212 7 768x576 436 (01:02) 42 9641 21 yes static high cloudy
ETH-Jelmoli 14 640x480 440 (00:31) 45 2537 58 yes | moving low sunny
ETH-Linthescher 14 640x480 1194 (01:25) 197 8930 7.5 yes | moving low sunny
ETH-Crossing 14 640480 219 (00:16) 26 1003 46 no | meving low cloudy
AVG-TownCentre | 25 | 1920x1080 | 450 (03:45) 226 7148 159 yes static high cloudy
ADL-Rundie-1 30 1920x1080 | 500 (00:17) 32 9306 186 no | meving | medium sunny
ADL-Rundie-3 30 1920x1080 | 625 (00:21) RS 10166 16.3 no static medium sunny
KITTI-16 10 1242x370 209 (00:21) 17 1701 81 no static medium sunny
KITTI-19 10 1242374 1059 (01:46) 62 5343 50 no | meving medium sunny
Venice-1 30 1920x1080 | 450 (00:15) 17 4563 10.1 no static medium sunny
Total testing 5783 (10:07) 721 61440 10.6

2D MOT 15 veri seti igin iki boyutlu tespit dosyasinin 6rnek verisi Cizelge 3.2°de
gosterilmektedir. Ilk siitun yayanin hangi cercevede goriildiigiinii, ikinci siitun yayanin
sahip oldugu essiz tanimlayict numarayi, ticlincii siitun yayanin ¢evreleyici kutusunun
sol iist yataydaki piksel konumunu, dordiincii siitun yayanin ¢evreleyici kutusunun sol
ist diseydeki piksel konumunu, besinci siitun yayanin gevreleyici Kutusunun
genisligini, altinct siitun yayanm ¢evreleyici kutusunun yiiksekligini ifade etmektedir.
Daha sonraki yedinci siitun yaya tespitinin giiven degerini ifade ederken son ii¢ siitun
yayanin gergek diinya koordinatlarindaki 3 boyutlu konumunu ifade eder. Nesnenin 2
boyutlu oldugu durumlarda bu 3 siitunun degeri kullanilmaz ve degeri -1 olarak verilir.
Yaya tespiti giiven degerinin 0 oldugu durumlar ise hesaplamaya dahil edilmemektedir.
Cizelge 3.2°de gosterilen 6rnek veride 1 numaral ¢ercevede 1, 2 ve 3 numarali yayalar

varken 2 numarali cergevede 1 numarali yayanin hala goriindiigii ifade edilir.
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Cizelge 3.2. iki boyutlu tespit dosyas1 6rnek verisi

1 1 794,2 | 47,5 71,2 | 174,8 1 -1 -1 -1
1 2 164,1 | 19,6 66,5 | 163,2 1 -1 -1 -1
1 3 8754 | 39,9 25,3 | 145,0 0 -1 -1 -1
2 1 781,7 | 25,1 69,2 | 170,2 1 -1 -1 -1

OTB-100 veri seti farkli ortamlardan alman video goriintiileri iizerinde farkli nesnelerin
takip Dbilgilerini i¢ermektedir. Bu c¢alismada gerceklestirilen tekli nesne takibi
islemlerinde Sekil 3.1°de gosterilen OTB-100 videolar1 kullanilmistir. Her video igin
‘groundtruth_rect.txt’ dosyasi igerisinde takip edilen nesnenin her ger¢evedeki konum
bilgisi sirasiyla yer almaktadir. Her satir nesneyi ¢evreleyen kutunun sol iist kose yatay

konumu, sol iist kose dikey konumu, genisligi ve yiiksekligi olmak iizere 4 bilgiyi

ggE==—os ’N
'G-""-d
Basketball Biker erd1 BlurBody BlurCar2 BlurFace BlurOwi ironman Jump Jump ng Liquor Matrix MotorRolling Panda
IV, OCC, DEF. SV.OCC.MB, DSF.FM.OV  SV.DEF.MB.  SV.MB.FM MS.FMIPR  SV.MB.FM.IPR IV, SV.OCC.MB, SV.OCC.DEF. NS.FM IV.SV.0CC.  I.SV.OCC.  IV.SV.MB,FM, SV.OCC,DEF.
OPR.EC FM. OPR. OV.LR M, IPR FM. IPR. OFR. OV. ME, FM, PR MS. FM. OPR.  FM.IPR.OPR. IPR.EC.LR  IPR OPR.OV,
G m 3 8C.LR c
Bolt CarDavk CarScale CIVBav - -

OCC. DEF, IFR, V. s» oce, M8, SV, M8, 7 sv OCC. FM. v.occ.m8, RedTeam ing
OPFR Pi OFR\.{ PR, OPR Fh IPR, OV, BC SV. OCC. IPR, V. SV.IPR, OPR. IV, DEF, IPR.
OPR.LR sc OPR.BC
1
Couple Crowds David Deer vamg DraqonBabf Dudek -
SV. DEF. FM IV, DEF, BC IV, SV, ocC, ma m PR SV. DEF, PR SV.OCC.MB, SV.OCC,DEF. Surfer Sylvester Tiger2 Trellis ‘Walking Walking2 Woman
OPR.BC DEF. MB. IPR, FM.IPR.OPR, FM,IPR.OPR, SV.FM.IPR.OPR, IV,IPR,OPR IV,OCC.DEF,  IV.SV.IPR, SV,OCC.DEF SV.OCC.LR  IV.SV.OCC,
oPR ov ov.ec LR MS.FM.PR.  OPR.SC DEF, M8, FM.
= OPR.OV oPR
3 - e |
¥ 2
Football Freeman4 Human3 Human4 Humané Human9
OCC.IPR.OPR.  SV.OCC.IPR.  SV. occ IPR., SV.OCC.DEF. IV.SV.OCC.  SV,OCC.DEF. IV.SV.DEF M8
sc oFR orR OPR.EC oF FM.OPR.OV  FM

Sekil 3.1. OTB-100 veri seti (“Visual Tracker Benchmark”, 2021)

3.2. Yazihm ve Donanim

Gergeklestirilen tekli ve ¢oklu nesne takip sistemleri standart kapasitede bir diziistii
bilgisayarda ¢aligtirilmistir. Donanim olarak bilgisayar 32 GB RAM, Intel i7-9700K
merkezi islem birimi ve GeForce RTX 2070 grafik islemci birimi barindirmaktadir.
Python programlama dili ile gelistirilen bu c¢alismada kullanilan editor PyCharm
editorti, kullanilan kiitiiphaneler ise Keras, Tensorflow, OpenCV, Numpy, Matplotlib

kiitiiphaneleridir.
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3.3. Yolo

Literatiirde ¢esitli c¢alismalar yiiksek basar1 oranlar1 ile nesne tespitini
gerceklestirmektedirler. Donanimdaki gelismeler sonrasi derin 6grenme calismalarina
yonelim artmis, bu artis da nesne tespiti basar1 oranlarini arttirmistir. R-CNN, Faster R-
CNN, Single Shot Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO) derin 6grenme
tabanli nesne tespiti yontemlerinden bazilaridir. Yolo hem performans hem de basari
oraninin yiiksek olmasi nedeniyle ger¢ek zamanli nesne tespiti ¢aligmalarinda tercih
edilmektedir. ik versiyonu Redmon ve digerleri (2016) tarafindan gelistirilen gercek
zamanlt nesne tespiti agi Yolovl daha sonraki yillarda farkli versiyonlar ile
giincellenmistir. Redmon ve digerleri (2016) Yolovl ile nesne tespiti i¢in yeni bir
yaklagim sunmuslardir. Nesne algilamay1 uzamsal olarak ayrilmis ¢evreleyici kutu ve
iliskili siif olasiliklari ile regresyon problemi olarak ele almislardir. Tahmin islemi igin
goriintii tek bir yapay sinir agindan gecirilir ve Saniyede 45 kare ile ger¢cek zamanli
islem saglanir. Girdi goOrlntiisii  sistem tarafindan 448x448 olarak yeniden
boyutlandirilir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi yeniden boyutlandirilmis goriinti SxS
boyutlu 1zgaralara ayrilmaktadir. Eger nesnenin merkez noktasi bir 1zgaranin i¢inde yer

aliyorsa o 1zgara nesnenin algilanmasinda belirleyici bir rol oynar.

SxS giris 1zgaras1

Simif olasilik haritasi

Sekil 3.2. Yolo modeli (Redmon ve digerleri, 2016)

43



Izgaralarm her biri B kadar ¢evreleyici kutu tanimlanir ve o kutularin giiven degerleri
tahmin edilir. Bu giiven degeri agin o 1zgara i¢erisinde nesne oldugundan ne kadar emin
oldugu ve kutunun tahmininin ne kadar dogru oldugu bilgisini tutar. Giiven degeri
Pr(Object)*IOU"™ " Pred olarak ifade edilir. Her gevreleyici kutu igin X, y, w, h, s olmak
tizere 5 tahmin yapilir. Ayrica her 1zgara igin Pr(Classi|Object) seklinde ifade edilen C
kosullu sinif olasilig1 tahmin edilir. Her 1zgara i¢in kutularin sayisindan bagimsiz olarak

sadece bir sinif olasilik dagilim bilgisi tutulur.

Yolovl evrisimli sinir agi PASCAL VOC nesne tanima veri seti iizerinde
uygulanmustir. Ik katman nesne 6zelliklerini ¢ikartirken FC katmani 1zgara olasiliklar1
ve kutu konumlarmi tahmin eder. Yolovl ag mimarisi GoogleNet ag modeline
dayanmaktadir. Sekil 3.3’te Yolovl ag mimarisi gosterilmektedir. Agda 24 evrisim

katmani ve 2 FC katmani bulunmaktadir.

nz2
3
Z’F e —
448 ZEQ 28 ah_ 1) \
3 T4l3 7IN 7 >< 7
nz2 56 28 gg ><
1 14 A 7 7
3 192 255 512 1024 1024 1024 4098 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
Tx/xb64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1 g Ix1x512 7.5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-s2 Ix1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Sekil 3.3. Yolovl ag mimarisi (Redmon ve digerleri, 2016)

Yolovl her 1zgara hiicresi yalniz 2 kutuyu tahmin edip 1 sinifa sahip olabildigi i¢in
cevreleyici kutu tahminlerine gliglii uzamsal kisitlar getirir ve modelin tahmin edecegi
yakin nesnelerin sayis1 smirlanir. Ozellikle grup halinde olan kiigiik nesnelerin
algilanmasinda basari orani diismektedir. Caligmadaki ana hata kaynagi nesnelerin

yanlis konumlandirilmasidir.
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Redmon ve Farhadi (2016) 9000’den fazla nesne kategorisini gercek zamanli olarak
algilayabilen Y0lo9000 isimli bir ag gelistirmislerdir. Yolovl ¢alismasmin devami olan
bu c¢alismada smiflandirma basaris1 sirdiiriilirken Yolovl’deki konumlandirma
eksiklikleri iizerine odaklanilmistir. Ozetle Yolo9000 gergek zamanl bir konvoliisyonel
sinir ag1 olarak algilama ve smiflandirma problemlerini birlikte optimize etmis ve
9000’den fazla nesne kategorisini algilamayi basarmustir. ImageNet ve Coco veri
setlerini birlikte kullanarak ag1 egitmek i¢in Sekil 3.4’te gosterilen WordTree isimli bir

hiyerarsik yap1 kullanilmigtir.

airplane apple backpack banana  bat bear bed bench bicycle bird e zebra

ImageNet

-----

Afghan  African  African  African  African  African  Alredale American Americon American 22K zucenini
hound  chameleon crocodile elephart grey  hunting dog alligatorblack bearchameleon

WordTree

physical object

fish  wehicle L fungus
FA T S A T AT e T P
= / e v I T W

inay,
{ % vascular

- ; . plant

biplane jat airbus  stealth golden potato felt e American
Fighter fern fern fern lavender twinflower

tabby  Persisn

Sekil 3.4. Y0lo9000 egitiminde WordTree hiyerarsik yapist ile veri seti birlestirme
(Redmon ve Farhadi, 2016)
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Yolov2 ile ecklenen gelistirmeler ve basart oranlart adim adim Sekil 3.5te
gosterilmektedir. FC katmanlar1 kaldirilmis yerine kutular1 tahmin etmek igin destek
(anchor) kutular1 kullanilmistir. Ayrica 448 olan giris goriintiisiic boyutu 416 olarak
giincellenmis ve evrisim katmanmin ¢iktisinin daha yliksek ¢oziiniirliikklii hale gelmesi
icin bir havuzlama katmani kaldirilmistir. Mevcut agda goriintli basina 1000°den fazla

kutu kullanimi 6ngoriilmektedir.

YOLO YOLOvV2
batch norm? v v v

hi-res classifier? v

convolutional?

anchor boxes?

new network?

dimension priors?

location prediction?

passthrough?

multi-scale?

hi-res detector?

VOC2007 mAP | 634 | 658 69.5 69.2 69.6 744 754 76.8

SNENENEY
SSENENENEN

S NENE NN
NENEN

NENENEN
NN NN N NENEN

R Y SN NEEENEN

-1

Sekil 3.5. Yolovl’den Yolov2’ye yol haritasi (Redmon ve Farhadi, 2016)

Destek kutular1 kullanilmadan 6nce Yolovl her bir 1zgarada sadece bir nesne tahmin
edebiliyorken bu kutularm kullanimai ile artik her bir 1zgarada daha fazla nesne tahmin
edilmesi miimkiin hale gelmistir. Destek kutular1 agm egitim islemi Oncesinde
belirlenmis belirli yiikseklik ve genislige sahip kutulardir. Bir takim parametreler ile
olugturulan bu kutular ¢ok kiiglik veya biiyiilk nesnelerin tahmin edilebilmesini

etkilemektedir.

Yolov3 Redmon ve Farhadi tarafindan 2018 yilinda gelistirilmistir. Yolov3 ¢evreleyici
kutu tahminlerini Yo0lo9000’deki gibi boyut kiimelerini kullanarak gerceklestirir. Her
cevreleyici kutu i¢in ag tarafindan ty, ty, tw, th seklinde bir koordinat ve boyut bilgisi
tahmin edilir. Nesnelerin c¢evreleyici kutular1 Sekil 3.6’da gosterildigi sekilde

hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.6. Cevreleyici kutunun boyut dncelikleri ve konum tahmini ile bulunmasi
(Redmon ve Farhadi, 2018)

Yolov3’te entropi (softmax) yerine lojistik regresyon kullanilmaktadir. Bir goriintiidde
tek bir nesne yerine birden fazla nesne tespit edilebilmektedir. Kutular1 3 farkl 6lcekte
tahmin etmektedir. Cevreleyici kutu onceliklerini belirlemek i¢in k-ortalama yontemi
kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarmak igin Yolov2 ag yapist ve Darknet-19 ag yapisi
birlestirilip hibrit bir mimari kullanilmistir. Darknet-53 olarak isimlendirilen ve Sekil
3.7’de gosterilen bu mimari toplamda 53 evrisim katmanina sahiptir. Darknet-53
Darknet-19'dan ¢ok daha giiclii ve ResNet-101 veya ResNet-152'den daha verimlidir
(Redmon ve Farhadi, 2018).

Nesne tespiti algoritmalar1 tek asamali ve iki asamali olarak gruplandirilabilir. R-CNN
ailesinin dahil oldugu iki agsamali nesne tespiti yontemlerinde ilk olarak arama bolgeleri
belirlenirken ikinci asamada smiflandirma yaklasimiyla bdlge adaylar1 belirlenir. Yolo
mimarilerinin dahil oldugu tek asamalilarda ise tespit olast konumlarin 6rneklemeleri
tizerinden ¢alistirilir. Tek ve ¢ift asamali nesne tespit aglarinin genel yapist Sekil 3.8°de
gosterilmistir. Tk katman goriintiiniin aga verildigi girdi (input) katmamdir. Daha sonra
ozellik ¢ikariminda kullanilan iskelet (backbone) katmani bulunmaktadir. VGG16,
ResNet-50, CSPDarknet53 gibi ag mimarileri bu katmanda segilir. Boyun (neck) ara
katmani daha fazla bilgi elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Yolov3’te boyun ara

katmaninda Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network) secilmistir. Bas (head)
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katmaninda tek asamali tespit aglar1 i¢in yogun tahmin (dense prediction), ¢ift asamali

tespit aglari i¢in ise seyrek tahmin (sparse prediction) kullanilir.

1x

2%

8x

8x

Sekil 3.7. Darknet-53 (Redmon ve Farhadi, 2018)

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3=x3/2 128 =128
Convolutional 32 1 x1

Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32 x32
Convolutional 128 1 x1

Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16=x16
Convolutional 256 1 x1

Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global

Connected 1000

Softmax

ememe—emeccesemeseemeemscesemgam—as I asamals dedektrler
_Tek asamah dedektorler
I%‘?t Bovun Yogun tahmin
- &

Sekil 3.8. Tek ve ¢ift asamali nesne tespit aglar1 (Bochkovskiy ve digerleri, 2020)

haiv

27

Sevrek tahmin
£

Yolov4 ile Yolov3’te saglanan ortalama hassasiyet %10, fps ise %12 arttirilmistir

(Bochkovskiy ve digerleri, 2020). Yolov4 ile gelen yenilikler nesne tespiti egitimi igin

48



ekler gantas1 (bag of freebies - BoF) ve ayricaliklar ¢antasi (bag of specials - BoS)
yontemlerinin kullanilmast ve tek bir GPU kullanimi ile egitim isleminin etkin hale
getirilmis olmasidir. Bunlara ek olarak tek GPU iizerinde egitim i¢in mozaik ve 6z
muhalif egitim (self-adversarial training - SAT) yeni veri arttirma metotlar
gelistirilmis; genetik algoritmalar1 uygularken optimum hiperparametreler se¢ilmis;
SAM (Woo ve digerleri, 2018), PAN ve ¢apraz mini y1gm normallestirmesi (Cross mini-
batch normalization - CmBN) iizerinde degisiklikler gibi yenilikler eklenmistir.

Nesne tespit yontemleri tarafindan benimsenen ve BoF olarak bilinen teknik genellikle
veri arttirmadir. Veri arttrimmm amaci girdi goriintiisiini  farkli  fotometrik ve
geometrik bozulmalara ugratarak nesne tespit modelinin farkl ortamlardan elde edilen
goriintiilere kars1 daha saglam c¢alismasini saglamak ve bdylece basari oranini
yiikseltmektir. Yolov4 fotometrik bozulma igin girdi goriintiisiiniin parlakligini,
kontrastini, tonunu, doygunlugunu ve giiriiltiisiinii ayarlamaktadir, geometrik bozulma
icin ise rastgele Olgekleme, kirpma, ¢evirme ve dondiirme eklemektedir. Bunlara ek
olarak stil aktarimi (Generative Adversarial Networks - GAN) da veri arttirma igin
kullanilmaktadir ve bu yontemle evrigimli sinir ag1 tarafindan 6grenilen doku 6nyargisi

da etkin bir sekilde azaltilabilmektedir.

BoS tespit maliyetini az miktarda arttirirken tespit basarisin1 6nemli 6l¢lide arttirabilen
eklenti yontemlere verilen isimdir. Yolov4’te iki farkli ger¢ek zamanli evrisimli sinir
ag1 sunulmaktadir. Ik agda GPU igin CSPResNeXt50 ya da CSPDarknet53 ile 1 ve 8
arast gruplanmis evrisim kullanim, ikinci agda gorsel islemci birimi (Visual processing
unit - VPU) i¢in gruplanmis evrisim kullanimi gergeklestirilmistir. Yolov4’ te kullanilan

yontemler asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e iskelet: CSPDarknet53 (Wang ve digerleri, 2020)

e Boyun: SPP, PAN (Liu ve digerleri, 2018)

e Bas: Yolov3

e Iskelet i¢in BoF: CutMix ve mozaik veri artirimi, DropBlock diizenleme, smif

etiketi yumusatma
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e iskelet icin BoS: gorev aktivasyonu (Mish activation), Capraz evre kismi
baglantilar (Cross-stage partial connections - CSP), ¢ok girdili agirliklandirilmisg
artik baglantilar (Multi-input weighted residual connections - MiWRC)

e Nesne tespiti igin BoF: CloU-loss, CmBN, DropBlock diizenlilestirme, mozaik
veri artirimi, SAT, 1zgara hassasiyetini giderme, tek bir dogru deger igin ¢oklu
destek  (anchor) kullanimi, kosiniis tavlama zamanlayici, optimal
hiperparametreler, rastgele egitim sekilleri

e Nesne tespiti igin BoS: gorev aktivasyonu, SPP-blogu, SAM-blogu, PAN yol
birlestirme blogu, DIoU-NMS

Mozaik dort farkli egitim goriintiisiinii birlestirerek yeni bir veri arttrma yaklasimi
getirir. Boylelikle nesnelerin varsayilan baglamlar1 disinda da tespitine imkan saglar.
Yiiksek mini yigin boyutu ihtiyaci 6nemli oranda azaltilir. SAT ileri ve geri olarak
adlandirilan iki asamali yeni bir veri arttirma teknigidir. {lk asamada yapay sinir ag
agin agirliklar1 yerine orijinal goriintiiyii degistirir. Boylelikle yapay sinir aginda
goriintiide istenen bir nesnenin olmadig1 yanilgisini olusturmak i¢in aga karsi bir ¢esit
saldir1 gergeklestirilir. Sonraki asamada yapay sinir ag1 bu degistirilmis goriintiide nesne
tespit etmek i¢in egitilir. CmBN c¢agraz yigin normallestirmesinin degistirilmis bir
stiriimiidiir. SAM uzamsal dikkatten noktasal dikkat i¢in degistirilmistir. PAN’in kisa
yol baglantis1 toplama yerine birlestirme ile degistirilmistir. Sekil 3.9’da st kisimda
SAM alt kisimda ise Yolov4 ile degistirilmis SAM bulunmaktadir. Sekil 3.10°da ise sol
kisimda PAN sag kisimda Yolov4 ile degistirilmis PAN bulunmaktadir.

pr—— 7 m P
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. | 4

Konvoliizyon

Py 'y

)
/ v @ i :

Sekil 3.9. SAM (Bochkovskiy ve digerleri, 2020)
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Sekil 3.10. PAN (Bochkovskiy ve digerleri, 2020)

Degistirilmis PAN ile amaglanan bilgileri birlestirerek dogruluk oranini arttirmaktir.

Yolov4 fps ve basar1 karsilastirmalar1 Sekil 3.11°de gosterilmektedir. Bazi ¢alismalarin

hizt Maxwell, Pascal, Volta gibi GPU modellerinin yalniz biri i¢in verilmistir. Farkli

nesne tespiti algoritmalarmin hiz ve dogruluk karsilastirmalarina bakildiginda Yolov4

hiz ve dogruluk i¢in olduk¢a basarili sonuglar gostermistir. Dolayisiyla bu ¢alismada

ger¢ek zamanli ¢oklu nesne takibi i¢in yayalar1 tespit etmede ve bunlarm derin

ozelliklerini belirlemede Yolov4 tercih edilmistir.
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Sekil 3.11. Farkli nesne tespiti yontemlerinin hiz ve dogrulugunun karsilagtirmasi

(Bochkovskiy ve digerleri, 2020)
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3.4. Visual Geometry Group-19

Visual Geometry Group-19 (VGG-19) Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen 16
evrigim, 3 tam bagli, 5 maksimum havuzlama ve 1 entropi (softmax) olmak iizere
toplam 19 katman igeren bir derin 6grenme agidir (Simonyan ve Zisserman, 2014).
Sekil 3.12°de VGG-19 ag yapist gosterilmektedir. Sekil 3.13°te VGG-19 ag yapisinda
kullanilan evrigim, maksimum havuzlama, tam bagli ve entropi katmanlar1 kirmizi

kutularla gergevelenmis girdilerde ifade edilmektedir.

7 ;..':4 ([tyll <4096 1x1x1
‘»_Li F. 1 J ; 1 096 X 000

7 convolution+ReLU
] max pooling
fully connected+ReLU

softmax

Sekil 3.12. VGG-19 derin 6grenme ag1 (Simonyan ve Zisserman, 2014)

ConvNet Coniguration

A A-LEN B C D E
11 weight 1T weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
pu (221 > 221 RO image)

conv3-64 conv3-6d comv3-64 conv3i-64 cony3-6d convi-bd
LRN conv3-64 conv3i-64 cony3-64 convi-64

maxpool
comv3-128 | comv3-128 | convi-TIS | convi-1Z8 | comv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | convi-128

i

conv3-236 | conv3-256 | convi-256 | convI-I36 | comv3-256 | conv3-236
conv3-156 | comv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
comv3-312 | comv3-512 | convi-3 convi-3[ conv3-512 | convi-512
comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 || conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
comv3-512 | comv3-512 | comv3-312 | conv3-512 | comv3-512 || conv3-512
comv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 || conv3-512
convl-512 | conv3-512 | convi-512
conv3-512

maxpool
TC

FC-4096
FC-1000
sofi-max

Sekil 3.13. VGG-19 katmanlar1 (Simonyan ve Zisserman, 2014)
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Bu calismanm tekli nesne takibi kisminda VGG-19 derin 6grenme ag1 kullanilarak
farkli evrisim katmanlarindan elde edilen Ozellikler ile nesne takibi deneyleri
yapilmistir. Agm 5 farkli blogunun son evrigim katmanlarindan elde edilen 6zelliklerin
nesne takip basarisina etkisi gozlemlenmistir. Farkli katmanlarin birlikte ve yalniz

kullanimlarinin takip basarisina etkisi analiz edilmistir.

3.5. Cekirdek Korelasyon Filtresi

Korelasyon filtresi uzamsal alanda dogrusal ayirici olarak goriilebilir. Korelasyon
filtresine dayali nesne takip yontemlerinde hedef nesne modellenerek goriintii arka
planindan ayurt edilmeye calisilir. Bunun i¢cin egitim goriintiileri kullanilir ve hedef
goriiniim modeli olusturulur ya da hedef goriiniim belirlendikten sonra hedef nesnenin
dairesel kaymalar1 kullanilarak hedef gériiniim modeli olusturulur. Model egitme islemi
ve model giincelleme islemi es zamanli olarak gergeklestirilir. Nesneyi takip etmek igin
hedef goriiniim modeli kullanilarak olusturulan korelasyon filtresi sonraki ¢ercevelerde

bir arama penceresi ile iliskilendirilir.

Korelasyon isleminin ¢iktisindaki degerler arasindan en yiiksek degere sahip olan arama
penceresi hedef nesnenin takip edilmis konum bilgisini verir. Model giincelleme islemi
bu yeni konum bilgisi kullanilarak c¢evrim i¢i gerceklesir. Korelasyon islemi Fourier
boyutunda gerceklestirildiginde hizli caligmakta, bu nedenle ger¢cek zamanli nesne

takibi uygulamalarinda tercih edilmektedir.

Korelasyon islemi girdi goriintii matrisi ve c¢ekirdek olarak da adlandirilan filtre
matrisini alarak filtreyi goriinti matrisi tizerinde gezdirir. Bu gezdirme siirecinde filtre
degerleri ile goriintiide karsilik gelen piksel komsuluk degerlerinin nokta ¢arpimini
hesaplar ve c¢ikt1 matrisini tretir. Evrisim (convolution) islemi ile benzer taraflar1
bulunmaktadir. iki islem arasindaki temel fark evrisimde nokta ¢carpimimi hesaplamadan
once filtrenin yatay ve dikey eksenlerde cevrilmesidir. Korelasyon ve evrisim

islemlerinin farklar1 Cizelge 3.3’te gosterilmektedir.
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Cizelge 3.3. Korelasyon ve evrisim farklari

Korelasyon Evrisim
Cekirdek dondiiriilmez. Cekirdek dondiiriiliir.

Cekirdek
Dondiirme

. N N N N
Formil Fol(x,))=Y Y F,NI(x+i,y+)) | Fel(x.y)=Y Y Fi)M(x~i,y=j)
j==Ni=-N

j=N i==N

Cekirdek korelasyon filtresi (KCF) takip problemini tepe regresyon problemi olarak ele
alir. Tepe regresyon basit bir kapali form ¢6ziimii kabul eder ve daha karmasik
yontemlere yakin bir performans elde edebilir. Egitimde amaglanan (3.1)’de gosterildigi
gibi x; ornekleri ve bunlarin regresyon hedefleri yi lizerindeki kare hatayi en aza indiren
bir f(z) = w'z fonksiyonu bulmaktir. Diizenlilestirme parametresi olan A parametresi

asir1 0grenmeyi kontrol etmek i¢in kullanilir.

& (3.1)
MY (fCx) = 7Y + Al
=1

Hatay1 en aza indiren ¢6ziim (3.2)’deki gibi kapali bir formda bulunabilir (Rifkin ve
digerleri, 2003). Bu kapali formiilde X, her satir1 i¢in bir Xi 6rnegini barindiran bir veri
matrisini ifade ederken, | birim matrisini ve y ise regresyon hedefini temsil etmektedir.

Ayni formiiliin Fourier uzaymdaki karmagik versiyonu ise (3.3)’te verilmektedir.
w=XTX+a)"1XTy (3.2)
w= XX + )"t XHy (3.3)

Dongiisel kayma hedef goriintii verisinin yatay ve dikeydeki olasi tiim kaymalarini ifade
etmektedir. Ornegin nx1 boyutlu bir x hedef verisi ele alindiginda amag hedef veriyi
pozitif, olas1 tiim kaymalarla elde edilen diger verileri ise negatif ornekler olarak
kullanarak bir smiflandirict egitmektir. Ornek bir kayma goriintiisii Sekil 3.14’te

gosterilmektedir. En st satir nx1 boyutlu x hedef verisini gosterirken, ikinci satir hedef
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verinin 1 kaymasini, tigiincii satir hedef verinin 2 kaymasini, son satir ise hedef verinin

n-1 kaymasmi gostermektedir.

C,-’(l En ):

Sekil 3.14. Kayma matrisi gosterimi (Henriques ve digerleri, 2014)

Kayma matrisi iizerinden tanimlanan X veri matrisi (3.4)’teki denklemle ifade edilir.
Burada F ayrik Fourier sabiti olarak bilinmektedir. (3.2) ile (3.4) beraber ele alindiginda

olusan yeni formiil (3.5)’te gosterilmektedir.

X = F diag(x)F! (3.4)

XHX =F diag(x*)FiFdiag(x)F" (3.5)

Korelasyon filtresi w’nun belirlenebilmesi i¢in yapilan hesaplamalar sirasiyla (3.6)’dan
(3.9)’a kadar olan formiillerde ifade edilmistir. Korelasyon filtresi i¢in kullanilan Gauss
cekirdek denklemi ise (3.10)’da verilmektedir. F¥F = I faktorii kaldirildiginda (3.5)
denklemi (3.6)’ya doniisiir. Késegen matrislerdeki islemler eleman bazindai oldugu i¢in
denklem (3.6) eleman bazinda ¢arpim ile (3.7)’deki gibi ifade edilebilir. Bu denklemler
dogrusal regresyon i¢in denklem (3.3)’e yinelemeli olarak uygulandiginda denklem
(3.8)’deki gibi nicelikler kosegenin (diagonal) i¢cine koyulabilir. Denklem (3.9) ile hedef

nesnenin tespit edilmesi i¢in olusturulan filtre (3.8)’in iyilestirilmis sekliyle ifade edilir.

XX =F diag(x*)diag(x)F" (3.6)

XHX = F diag(x* © x)FH (3.7)
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. x* (3.8)
w=diog (5 )”
_ xOy (3.9)
YT 0 x+a

1 3.10
XX =exp<_§ (||x||2+||x,||2_2F_1 (X*O x’))) ( )

3.6. Veri Iliskilendirme

Coklu nesne takibi c¢alismalarinda kullanilan veri iligkilendirme n. cercevede
kimliklendirilmis ve (n+1). c¢ergevede takip edilen nesnelerin yine (n+1). gergevede
tespit edilen nesneler ile iligskilendirilmesidir. Veri iligskilendirme coklu nesne takibi
basarisi i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir ve basarisi nesnelerin birbirinden ne kadar fazla
oranda ayirt edildigi ile dogru orantilidir. Eger nesneler birbirinden oldukga farkli ise
iliskilendirme basarili iken nesneler birbirine ¢cok benzer ise bu basar1 diisebilmektedir.
Bu durumda iligkilendirme i¢in kullanilan 6zellik se¢imi basari oranini dogrudan
etkilemektedir. Bu calismada 6zellik se¢iminin veri iligskilendirme basarisina etkisini

O0lemek amaciyla farkli 6zellikler kullanilmistir.

[liskilendirme i¢in kullanilan 6zelliklerden birincisi ¢evreleyici kutularin bilgisi, ikincisi
renk histogrami bilgisi, digeri ise Yolov4 agmdan elde edilen 128x1 boyutlu derin
ozelliklerdir. Ayrica c¢alismada kullanilan mesafe Olgiitleri kosiniis mesafesi ve
kesisimin birlesime oram1 Olgiitleridir. Cevreleyici kutular {izerinden hesaplanan
kesigimin birlesime orani ve renk histogrami ile derin 6zellikler {izerinden hesaplanan
kosiniis mesafesi 6l¢iimleriyle Macar algoritmasi ¢alistirilmis ve buna gdre sonug ¢oklu
nesne takip basarilar1 degerlendirilmistir. Takip edilen bir yayanin yeni tespit edilen
yayalar ile arasindaki benzerlik bu dlgiitlerle hesaplamir. Oklid mesafesi arttikca iki
yayanin birbirinden wuzaklastigi, azaldikca birbirine yakinlastigi yani eslestigi
degerlendirilir. 0 ile 1 araliginda olan kosiniis benzerligi icin ise yayalarin 6zellikleri
birebir ayni oldugu takdirde en yiiksek benzerlik degeri olan 1 elde edilir. Kosiniis

benzerligi olgiitii (3.11)’de ifade edilmektedir. Iliskilendirme siirecinde eslesme
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maliyetini ifade etmesi i¢in kosiniis benzerliginin ve kesisimin birlesime orani
metriginin kullanilmasiyla elde edilen Glgimler 1°den ¢ikartilarak kullanilir. Birden

cikartilmis kosiniis benzerligi degeri kosiniis mesafesi olarak adlandirilir.

__vw (3.11)
[[wl][Iwl]

cos(B) =

3.7. Coklu Yaya Takibi Yontemlerinin Birlestirilmesi

Bu calismanin son kisminda farkli ortam sartlarinda ¢oklu yaya tespiti ve takibi
gerceklestirilmistir. {lk cercevede yayalarin tespit edilmesi i¢in Yolov4 nesne tespiti
yontemi kullanilmaktadir. Cergevede tespit edilen yayalarin sonraki c¢ergevedeki
konumunun tahmini i¢in ger¢cek zamanl ve etkin ¢alismasi dolayistyla HOG tabanl
cekirdek korelasyon filtresi kullanilarak takip islemi gerceklestirilmistir. Sonraki
cerceve icin tekrar Yolov4 nesne tespiti yontemi calistirilarak yeni yayalar tespit
edilmistir. Mevcut ¢ercevede takip edilen vyayalar ile tespit edilen yayalarin
iligkilendirilmesi i¢in Macar algoritmas1 kullanilmistir. Coklu nesne takibi siireci
yinelemeli bir sekilde nesne tespiti, nesne takibi ve yayalarm iligkilendirilmesi suretiyle

devam etmektedir.

Calismada coklu yaya takibinde kullanilan veri iligskilendirme i¢in ii¢ farkli yontem
denenmistir. Veri iligkilendirme i¢cin BOlim 3.6’da bahsedilen konum tabanli veya
goriiniim tabanh dzellikler kullanilir. Ik yontem olan derin 6zellikler ve kosiniis metrigi
ile yayalarin iliskilendirildigi ¢oklu yaya takibi siirecinin akis diyagrami Sekil 3.15°te
gosterilmektedir. Algoritmanin akisi ilk cerceve elde edildikten sonra Yolov4 ile
cer¢evedeki yayalarin tespit edilmesi ile baglar. Daha sonra eger takip edilen yaya nesne
sayist 0’dan bilyiik ise yayalar ¢ekirdek korelasyon filtresi ile takip edilir. Daha sonra
Yolov4 ile tespit edilen yayalar ile takip edilen yayalar Macar algoritmasi ile
iliskilendirilir. Bu iliskilendirmede her yaya nesnesi i¢in 128x1 boyutlu derin 6zellikler
ve kosiniis metrigi kullamilir. iliskilendirme sirasinda yayalarm derin 6zellikleri igin
kosiniis mesafesi hesaplanir ve bir maliyet matrisi olusturulur. Olusturulan maliyet

matrisi Macar algoritmasi ile optimize edilir ve en uygun atamalar gergeklestirilir. Veri
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iliskilendirme sonrasi takip edilen yayalar ile tespit edilen yayalar eslestigi durumda
takip edilen yayalar i¢in ¢ekirdek korelasyon filtresinde yeni ¢evreleyici kutular ile
giincelleme yapilir. Takip edilen yayalarin derin o6zellikleri Yolov4 ile tespit edilen
iliskilendirilmis yayalarin derin Ozellikleri ile giincellenir. Takip edilen yayalar
icerisinden tespit ediler yayalar ile eslesmeyen yayalarin olmasi durumunda yayalar i¢in
olusturulmus nesneler silinme durumuna gecer. Kismi tikanma, kisa siireli yayalarin
gozden kaybolmasi gibi durumlar g6z Oniinde bulundurularak yayalar hemen
silinmemektedir. Art arda 5 goriintiide ilgili yayanin tespit edilip iliskilendirilmedigi
durumda yaya nesnesi silinerek sistemden tamamen kaldirilir. Tespit edilen yayalar
icerisinden takip edilen yayalar ile eslesmeyen yayalarin olmasi durumunda eslesmeyen
tespit edilmis yayalar igin yeni takip yaya nesneleri olusturulur. Daha sonra takip eden
cergeve alinarak ayni islemler yinelemeli bir sekilde tekrar ¢alistirilir. Son ¢ergeve i¢in
de tespit, takip ve iliskilendirme adimlar1 tamamlandiktan sonra ¢oklu nesne takip

stirecinin ¢aligmast sonlanir.

Ikinci ydntem olan RGB renk histogrami ve kosiniis metrigi ile yayalarin
iligkilendirildigi ¢oklu yaya takibi siirecinin akig diyagrami Sekil 3.16’da
gosterilmektedir. Algoritmanin akisi ilk yonteme benzer sekilde islemektedir. Ancak
veri iliskilendirme adimi i¢in derin Ozellikler yerine RGB renk histogrami
kullanilmaktadir. iliskilendirme sirasinda yayalarin RGB renk histogram 6zellikleri igin
kosiniis mesafesi hesaplanir ve bir maliyet matrisi olusturulur. Olusturulan maliyet

matrisi Macar algoritmasi ile optimize edilir ve en uygun atamalar gerceklestirilir.

Ugiincii yontem olan gevreleyici kutular ve IOU metrigi ile yayalarm iliskilendirildigi
coklu yaya takibi siirecinin akis diyagrami Sekil 3.16’da gosterilmektedir. Algoritmanin
akist ilk iki yonteme benzer sekilde islemektedir. Ancak veri iligkilendirme adimi i¢in
derin Ozellikler ya da RGB renk histogrami yerine yalnizca gevreleyici kutular
kullanilmaktadir. iliskilendirme sirasinda yayalarin cevreleyici kutular1 i¢in 10U
hesaplanir ve bir maliyet matrisi olusturulur. Olusturulan maliyet matrisi Macar
algoritmasi ile optimize edilir ve en uygun atamalar gerceklestirilir. Son cergeve de
tamamlanana kadar tespit, takip ve iliskilendirme yinelemeli sekilde ¢alistirilir ve son

cerceveden sonra sistem ¢alismasi sona erer.
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Cerceve al
~ (i = alinan gergeve
indeksi)

YOLOVA4 ile yaya tespiti

Cevreleyici
kutular +
derin

ozellikler HOG tabanli gekirdek

korelasyon filtresi ile yaya
Takip takibi
edilen yaya
nesne sayisi >
0

Cevreleyici

kutular +
derin

ozellikler

Macar algoritmasi ile veri
iliskilendirme

Hayir

Tespit
edilen yayalar ile
takip edilen yayalarin
eslesmesi > 0

. ~ Eslesmemis
Eslesmemis takip tespit edilen yaya sayisi
edilen yaya sayisi > 0 >0

Cekirdek korelasyon
filtresini yeni cevreleyici
kutu ile giincelle

Takip edilen yaya

nesnesini sil Takip edilen yeni yaya

nesnesi olustur

Sekil 3.15. Derin ozellikler ve kosiniis metrigi ile yayalarm iligkilendirildigi ¢coklu yaya
takibi akis diyagrami
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Cerceve al
(i = alinan cergeve

p
indeksi)
RGB renk histogrami
hesabi
. YOLOV4 ile yaya tespiti
Ceuvreleyici
kutular +
RGB renk
histogram HOG tabanli gekirdek
korelasyon filtresi ile yaya
Takip takibi
edilen yaya
nesne sayisi >
0

Cevreleyici

kutular +
RGB renk
histogrami

Macar algoritmasi ile veri
iliskilendirme
Hayir

Tespit
edilen yayalar ile
takip edilen yayalarin
eslesmesi > 0

Eslesmemis
tespit edilen yaya sayisi
>0

Eslesmemis takip
edilen yaya sayisi > 0

Cekirdek korelasyon
filtresini yeni cevreleyici
kutu ile glincelle

Takip edilen yaya
nesnesini sil

Takip edilen yeni yaya
nesnesi olustur

mEvet

Sekil 3.16. RGB renk histogrami ve kosiniis metrigi ile yayalarin iliskilendirildigi ¢oklu
yaya takibi akig diyagrami
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Cergeve al
(i = alinan gerceve

indeksi)
YOLOV4 ile yaya tespiti
Cevreleyici
kutular
HOG tabanli gekirdek
korelasyon filtresi ile yaya
Takip takibi
edilen yaya
nesne sayisi >
0
Cevreleyici
kutular
L Macar algoritmasi ile veri
iliskilendirme
Hayir

Tespit
edilen yayalar ile
takip edilen yayalarin
eslesmesi >0

_ . Eslesmemis
Eslesmemis takip tespit edilen yaya sayisi
edilen yaya sayist > 0 >0

Cekirdek korelasyon
filtresini yeni cevreleyici
kutu ile glincelle

Takip edilen yaya
nesnesini sil

Takip edilen yeni yaya

nesnesi olustur

Sekil 3.17. 10U ile yayalarin iligkilendirildigi coklu yaya takibi akis diyagrami
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3.8. Basan Olgiim Kriterleri ve MOT Kiyaslama

Bu caligmada basari, kesinlik ve saniye basmna cergeve (frame per second- fps)
metrikleri tekli nesne takibinde performans 6l¢timii i¢in kullanilmistir. Coklu nesne
takibi ¢aligmasinin performans degerlendirmesi ise MOT’ta bulunan metriklerin
kullanimiyla saglanmistir. Kesinlik 6lgiitii, literatiirdeki nesne takibi c¢aligmalarmda
yaygm olarak kullanilan bir degerlendirme 6lgiitiidiir. Kesinlik 06lgiitii icin hedef
nesnenin tahmin konumu merkez noktasi ile ger¢ek konum merkez noktasi arasmdaki
fark Oklid ydntemi ile hesaplanmaktadir. Kesinlik performans 6lciitii 20 piksel esik
degeri i¢in hesaplanan mesafe Olclimleri igerisinden 20 sayisina esit ya da kiiciik
olanlarin sayismin toplam goriintii sayisma bdliinmesi ile hesaplanir. Ideal nesne takibi
yontemlerinde istenen kesinlik degerinin yiiksek olmasidir. Ancak, takipci sistem hedefi
kaybettiginde, c¢ikt1 konumu rasgele olabilir ve ortalama hata degeri izleme

performansini saptirir.

Basar1 metrigi, tahmin edilen hedefin ¢evreleyici kutusu ve taban gergeklik cevreleyici
kutunun kesisiminin birlesimine orani ile hesaplanmaktadir. Basar1 performans 6lgiitii
hesaplanan egrinin altindaki alan (area under curve - AUC) ile hesaplanmaktadir. OTB-
degerlerinin ortalamas1 performans ol¢iitiindeki kesinlik ve basar1 degerini vermektedir.
Coklu nesne izleme dogrulugu olciitii yanlis pozitifler, kaybolan hedefler ve kimlik

degisimleri hata ol¢timlerini birlestirir.

Tek gecis degerlendirmesi, ilk alman goriintii {izerinde hedef konumun taban gerceklik
verisi kullanilarak belirlenmesi ve algoritmanin bu konum ile baslatilip ardisik
gorlintiiler  lizerinde  calistirilmas1  ile  hesaplanir.  Zamanda  saglamlik
degerlendirmesinde, farkli boliimlere ayrilmis video gergeveleri kullanilarak her bolim
icin basar1 orani hesaplanir. Daha sonra biitiin boliimler icin toplam istatistiklerin

Olgtimil ile zamanda saglamlik degerlendirmesi yapilir.

Uzayda saglamlik degerlendirmesinde, baslangic hedef g¢ergevesi kaydirilarak ya da
Olceklenerek nesne takibi gergeklestirilir. Daha sonra zamanda saglamlik

degerlendirmesi yapilarak uzayda saglamlik degerlendirilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada zorlu ortam kosullarinda ¢oklu yaya takibi amaglanmaktadir. Bu amagla
yapilan ¢alisma ii¢ ana boliimden olusmaktadir. Ik boliimde OTB-100 veri seti iizerinde
farkli  takip  algoritmalar1  kullanilarak  tekli nesne  takibi  ¢alismalari
gerceklestirilmektedir. Boylelikle farkli algoritmalarin ayni veri setleri iizerindeki basar1
oranlar1 karsilastirilmaktadir. ikinci béliimde OTB-100 veri seti iizerinde gekirdek
korelasyon filtresi kullanilarak farkli goriiniim modellerinin takip basarisina etkisi
analiz edilmektedir. Ugiincii bolimde 2D MOT 15 ¢oklu yaya takibi veri seti
kullanilarak segilen nesne tespiti, nesne takibi ve veri iliskilendirme yontemlerinin

birlestirilmis ve performans 6l¢iimii gerceklestirilmistir.

4.1. Farkh Takip Algoritmalan Kiyaslama

Bu boliimde OTB-100 igerisinde bulunan 100 farkli goriintii dizisi ile MOSSE, ¢ekirdek
korelasyon filtresi, Kalman filtresi ve hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi kullanilarak
tekli nesne takibi gerceklestirilmistir. Bu yontemlere ek olarak ayni veri seti lizerinde
OpenCV kiitiiphanesinde bulunan Boosting, MIL, MedianFlow, TLD ve CSRT takip
yontemleri ile tekli nesne takibi gergeklestirilmistir. Sonuglar hassasiyet ve basari
grafikleri ile her veri seti ve takip yontemi igin gosterilmektedir. Ayrica tiim sonuglar

tek bir tablo {lizerinde karsilastirilmaktadir.

4.1.1.Mosse ile Tekli Nesne Takibi Sonug¢lar:

MOSSE ile tekli nesne takibi ¢alismasinin OTB-100 veri seti i¢in ortalama basar1 ve
kesinlik sonuglar sirastyla Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Kesinlik sonucu algoritmanin
tahmin ettigi degerler ve gercek degerler karsilastirilarak merkez noktalar1 arasindaki
uzaklik farki ile hesaplanmaktadir. 1ki deger arasindaki farkin 0 olmasi durumunda
tahmin edilen nesnenin c¢evreleyici kutusu ile gercek deger tam oOrtiigiir. Bu deger
arttikca tahminin gercek degerden uzaklastigi ve basarisinin diistiigii anlamina
gelmektedir. Basar1 sonucu tahmin edilen c¢evreleyici kutu degerleri ve gergek

cevreleyici kutu degerleri arasindaki kesisimlerin birlesime orani (IOU) yontemi ile
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hesaplanmaktadir. Hesaplanan degerin 1 olmasi durumunda tahmin edilen nesnenin
cevreleyici kutusu ile gergek deger tam oOrtiisiir. Bu deger azaldik¢a tahminin gercek

degerden uzaklastig1 ve basarisinin diistiigii anlamina gelmektedir.

Kesinlik Orani (Precision) Basari Orani (Success)
— [0.419] MOSSE 0.6 1 —— [0.299] MOSSE
0.5 1
0.5 4
0.4 1
_ 0.4 1
:
S 0.3 5
X = 03
&= S
u ©
1] Q
X
0.2 | 63
0.1 4 01
0.0 7 0.0 -
0 10 20 30 40 50 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
konum hata esik degeri (piksel) ortlisme esik degeri

Sekil 4.1. MOSSE OTB-100 kesinlik ve basar1 sonucu

Cizelge 4.1’de MOSSE yontemi ile tekli nesne takibi sonuglart OTB-100 veri seti
icerisinde bulunan 100 farkli goriintii dizisinin her biri i¢in ayr1 ayr1 sayisal ifadelerle
gosterilmektedir. Cizelgede P ile ifade edilen siitun kesinlik (precision) 6l¢iimiinii temsil
etmektedir ve sonuglar1 20 piksel esik degeri i¢in gosterilmektedir. Cizelgede S ile ifade
edilen siitun basar1 (success) Ol¢limiinii temsil etmektedir ve sonuglar1 egrinin altinda
kalan toplam alani (area under curve - AUC) igin gosterilmektedir. Ayrica yontemin
hizim1 belirtmek i¢in fps degerleri her veri seti i¢in ifade edilmektedir. Ortalama

kesinlik, basar1 ve fps degerleri ¢izelgenin sonunda koyu ifadeler ile belirtilmektedir.

MOSSE yontemi OTB-100 veri seti i¢in saniyede ortalama 699 goriintii islemektedir.
Ortalama kesinlik ve basarisi ise swrasiyla 0,419 ve 0,299’dur. Kesinlik ve basari
sonuglar1 her veri seti i¢in ayr1 ayr1 degerlendirildiginde car2, car4, car24 ve carDark
gibi Cizelge 4.1 P siitununda koyu renk ile ifade edilen goriintii dizilerinde MOSSE
yonteminin bagarili oldugu goriilmektedir. Ancak blurBody, human3 goriintii
dizilerii¢in ise en diisiik basar1 ve kesinlik sonucunu vermektedir. MOSSE yontemi hizli
olmasina karsin nesnenin ani konum degisiklikleri ya da zor ortam sartlarmda yontemin

basar1 oran1 diismektedir.
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Cizelge 4.1. MOSSE yontemi OTB-100 sayisal sonuglar

Dataset P Si Fps Dataset P S Fps Dataset ? S Fps
basketball | 0,025 | 0,071 | 826 diving 0,372 | 0,227 | 957 man 1,0 0,594 | 1400
biker 0,444 | 0,228 | 1119 dog 1,0 0,348 | 1142 matrix 0,12 0,097 | 614
birdl 0,324 | 0,193 | 616 dogl 0,685 | 044 | 1124 mhyang 0,999 | 0,786 | 823
bird2 0,485 | 0,498 | 362 doll 0,209 | 0,214 | 775 motorRolling | 0,116 | 0,223 | 310
blurBody | 0,009 | 0,02 181 | dragonBaby | 0,062 | 0,123 | 818 | mountainBike 1,0 0,753 | 447
blurCarl | 0,012 | 0,029 | 309 dudek 0,776 | 0,695 | 273 panda 0,616 | 0,229 | 1354
blurCar2 | 0,135 | 0,188 | 235 faceOccl 0,131 | 0,298 | 345 redTeam 1,0 0,497 | 1291
blurCar3 | 0,076 | 0,1 526 faceOcc2 0,888 | 0,703 | 403 rubik 0,153 | 0,291 | 321
blurCar4 | 0,039 | 0,074 | 162 fish 0,769 | 0,754 | 619 shaking 0,033 | 0,144 | 422
blurFace 0,164 | 0,173 | 281 fleetFace 042 | 04476 | 181 singerl 1,0 0,355 | 219
blurowl 0,035 | 0,033 | 403 football 0,804 | 0,496 | 926 singer2 0,902 | 0,697 | 225
board 0,656 | 0,668 95 footballl 0,162 | 0,123 | 1177 skater 0,588 | 0,525 | 622
bolt 0,017 | 0,02 796 freemanl 0,997 | 0,384 | 1500 skater2 0,131 | 0,198 | 415
bolt2 0,038 | 0,053 | 1075 freeman3 0,213 | 0,123 | 1440 skatingl 0,765 | 0,447 | 833
box 0,119 | 0,115 | 359 freeman4 0,092 | 0,021 | 1553 skating21 0,055 | 0,214 | 305
boy 0,148 | 0,132 | 625 girl 0,632 | 0,242 | 1245 skating22 0,093 | 0,286 | 125
carl 0,741 | 0,139 | 1064 girl2 0,075 | 0,299 | 416 skiing 0,099 | 0,055 | 947
car2 1,0 0,689 | 998 gym 0,39 | 0,226 | 851 soccer 0,092 | 0,081 | 377
card 1,0 0,432 | 1382 human2 0,02 | 0,059 | 184 subway 0,246 | 0,18 | 1176
car24 1,0 0,494 | 386 human3 0,004 | 0,008 | 467 surfer 0,053 | 0,028 | 1151
carDark 1,0 0,822 | 1188 human4 0,199 | 0,102 | 520 Suv 0,533 | 0,524 | 758
carScale | 0,651 | 0,417 | 1044 human5 0,238 | 0,142 | 592 sylvester 0,744 | 0,568 | 745
clifBar 0,167 | 0,165 | 1279 humané 0,279 | 0,198 | 607 tigerl 0,056 | 0,137 | 431
coke 0,144 | 0,123 | 525 human? 0,392 | 0,283 | 630 tiger2 0,107 | 0,09 346
couple 0,093 | 0,068 | 1156 human8 1,0 0,512 | 589 toy 0,601 | 0,387 | 682
coupon 1,0 0,94 637 human9 0,016 | 0,033 | 529 trans 0,371 | 0,551 104
crossing 0,508 | 0,246 | 1227 ironman 0,108 | 0,073 | 811 trellis 1,0 0,629 | 371
crowds 0,115 | 0,088 | 599 joggingl 0,221 | 0,432 | 925 twinnings 0,561 | 0,369 | 843
dancer 0,529 | 0,407 | 594 jogging2 0,163 | 0,123 | 669 vase 0,734 | 0,315 | 856
dancer2 1,0 0,765 | 678 jump 0,402 | 0,221 | 512 walking 0,738 | 0,32 413
david 1,0 0,52 789 jumping 0,15 | 0,085 | 1162 walking2 0,432 | 0,285 | 739
david2 1,0 0,56 1264 kiteSurf 0,488 | 0,302 | 1037 woman 0,101 | 0,079 | 1103
david3 0,405 | 0,282 | 392 lemming 0,167 | 0,128 | 294
deer | oo7 | 0089 | 447 | liguor | 0262 | 0246 | 195 | Ortalama | 0419 | 0299 | 699

4.1.2.Kalman Filtresi ile Tekli Nesne Takibi Sonuclar:

Kalman filtresi ile tekli nesne takibi ¢alismasmin OTB-100 veri seti i¢in ortalama basar1

ve kesinlik sonuglar1 sirasiyla Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Cizelge 4.2’de Kalman

filtresi ile tekli nesne takibi sonuglart OTB-100 veri seti igerisinde bulunan 100 farkl

goriintii dizisinin her biri i¢in ayr1 ayr1 sayisal ifadelerle gosterilmektedir.
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Kesinlik Orani (Precision)

Basari Orani (Success)

—— [0.173] Kalman 054 —— [0.176] Kalman
0.4
0.4
_ 0.3
§ E 0.3
£ 021 Z*
L 2 024
0.1 4 0.14
0.0 0.0 1
0 lb 2‘0 36 4b 5‘0 0.‘0 0:2 Of4 0:6 O:S 1:0
konum hata esik degeri (piksel) ortlisme esik degeri
Sekil 4.2. Kalman OTB-100 kesinlik ve basar1 sonucu
Cizelge 4.2. Kalman filtresi OTB-100 sayisal sonuglar
Dataset P S Fps Dataset P S Fps Dataset P S Fps
basketball | 0,076 | 0,074 | 8073 diving 0,544 | 0,345 | 8328 man 0,381 | 0,246 | 8792
biker 0,092 | 0,045 | 11723 dog 0,37 | 0,196 | 5737 matrix 0,16 | 0,156 | 6570
birdl 0,01 | 0,006 | 12339 dogl 0,176 | 0,151 | 10859 mhyang 0,299 | 0,293 | 11320
bird2 0,071 | 0,116 | 10957 doll 0,151 | 0,14 | 9048 | motorRolling | 0,049 | 0,155 | 9674
blurBody | 0,015 | 0,086 | 9810 | dragonBaby | 0,239 | 0,256 | 16118 | mountainBike | 0,048 | 0,069 | 10800
blurCarl | 0,065 | 0,272 | 9357 dudek 0,079 | 0,204 | 9511 panda 0,084 | 0,023 | 10342
blurCar2 | 0,089 | 0,332 | 9757 faceOccl 0,232 | 0,585 | 11298 redTeam 0,357 | 0,142 | 9743
blurCar3 | 0,118 | 0,228 | 9105 faceOcc2 0,596 | 0,587 | 10000 rubik 0,153 | 0,331 | 7564
blurCar4 | 0,137 | 0,455 | 9992 fish 0,185 | 0,357 | 10431 shaking 0,036 | 0,116 | 10170
blurFace | 0,037 | 0,21 8338 fleetFace 0,008 | 0,026 | 9895 singerl 0,017 | 0,032 | 9756
blurOwl | 0,068 | 0,141 | 6844 football 0,061 | 0,078 | 11469 singer2 0,055 | 0,201 | 15327
board 0,021 | 0,099 | 10200 football1 0,054 | 0,046 | 10473 skater 0,425 | 0,429 | 12273
bolt 0,314 | 0,153 | 7423 freemanl 0,064 | 0,034 | 9000 skater2 0,103 | 0,222 | 10111
bolt2 0,143 | 0,101 | 9492 freeman3 0,143 | 0,054 | 12990 skatingl 0,212 | 0,151 | 10280
box 0,047 | 0,091 | 8785 freeman4 0,173 | 0,029 | 7554 skating21 0,273 | 0,328 | 8410
boy 0,196 | 0,124 | 8839 girl 0,906 | 0,505 | 11692 skating22 0,08 | 0,208 | 9445
carl 0,082 | 0,089 | 12494 girl2 0,091 | 01 | 10053 skiing 0,049 | 0,023 | 11501
car2 0,541 | 0,372 | 12405 gym 0,167 | 0,113 | 10001 soccer 0,179 | 0,171 | 9534
car4 0,162 | 0,09 | 11318 human2 0,03 | 0,264 | 9600 subway 0,074 | 0,031 | 9677
car24 0,237 | 0,209 | 11249 human3 0,058 | 0,061 | 10817 surfer 0,04 | 0,019 | 9667
carDark 0,137 | 0,063 | 7568 human4 0,019 | 0,01 9797 suv 0,101 | 0,189 | 11179
carScale | 0,052 | 0,04 | 7618 human5 0,049 | 0,019 | 8678 sylvester 0,248 | 0,243 | 11231
clifBar 0,54 | 0,314 | 8421 human6 0,04 0,02 9538 tigerl 0,124 | 0,231 | 11762
coke 0,052 | 0,176 | 6898 human? 0,304 | 0,227 | 12463 tiger2 0,008 | 0,022 | 8034
couple 0,093 | 0,041 | 9232 human8 0,141 | 0,074 | 9879 toy 0,17 | 0,144 | 10381
coupon 0,391 | 0,417 | 12483 human9 0,128 | 0,142 | 10845 trans 0,153 | 0,349 | 15369
crossing | 0,117 | 0,045 | 15074 ironman 0,127 | 0,201 | 6379 trellis 0,371 | 0,323 | 10078
crowds 0,017 | 0,01 9381 joggingl 0,446 | 0,295 | 9010 twinnings 0,203 | 0,197 | 8937
dancer 0,133 | 0,309 | 11755 jogging2 0,547 | 0,465 | 9303 vase 0,373 | 0,253 | 13454
dancer2 0,513 | 0,439 | 10619 jump 0,041 | 0,107 | 17553 walking 0,017 | 0,009 | 5768
david 0,219 | 0,275 | 7935 jumping 0,316 | 0,178 | 7369 walking2 0,062 | 0,098 | 8019
david2 0,283 | 0,127 | 9977 kiteSurf 0,107 | 0,077 | 8274 woman 0,3 0,185 | 11106
david3 0,024 | 0,019 | 8103 lemming 0,022 | 0,056 | 9264
deer 0,028 | 0,078 | 11732 liguor 0,427 | 0,543 | 8329 Ortalama 0,173 | 0,176 | 10031
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Cizelgede P ile ifade edilen siitun kesinlik (precision) Sl¢limiinii temsil etmektedir ve
sonuglar1 20 piksel esik degeri i¢cin gosterilmektedir. Cizelgede S ile ifade edilen siitun
basar1 (success) Olglimiinii temsil etmektedir ve sonuglar1 egrinin altinda kalan toplam
alan1 i¢in gdsterilmektedir. Ayrica yontemin hizini belirtmek icin fps degerleri her veri
seti icin ifade edilmektedir. Ortalama kesinlik, basar1 ve fps degerleri ¢izelgenin

sonunda koyu ifadeler ile belirtilmektedir.

Kalman filtresinin en basarili sonucu girl verisi i¢in, en basarisiz sonucu fleetFace verisi
icindir. Kalman filtresi hizli olmasina karsin nesnenin ani konum degisiklikleri, hizinin
aniden artmasi gibi durumlarda basar1 orami diismektedir. Ayrica yontemin basarisi

ortam ve kamera degisikliklerinde de diismektedir.

4.1.3.Cekirdek Korelasyon Filtresi ile Tekli Nesne Takibi Sonuclar

Cekirdek korelasyon filtresi (KCF) ile tekli nesne takibi ¢alismasinin OTB-100 veri seti
icin ortalama kesinlik ve basar1 sonuglar1 Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Cekirdek
korelasyon filtresi igin kullanilan 6znitelik yonelimli egimlerin histogramu (HOG), takip

fonksiyonu ise Gauss ¢ekirdek yontemidir.
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Sekil 4.3. Cekirdek korelasyon filtresi OTB-100 kesinlik ve basar1 sonucu

Cizelge 4.3’te ¢ekirdek korelasyon filtresi ile tekli nesne takibi sonuglart OTB-100 veri

seti igerisinde yer alan 100 farkli goriintli dizisinin her biri i¢in i¢in ayr1 ayr1 sayisal
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ifadelerle gosterilmektedir. Cizelgede P ile ifade edilen siitun kesinlik (precision)
Olclimiinii temsil etmektedir ve sonuglar1 20 piksel esik degeri i¢in gosterilmektedir.
Cizelgede S ile ifade edilen siitun basar1 (success) Ol¢iimiinii temsil etmektedir ve
sonuglart egrinin altinda kalan toplam alani igin gosterilmektedir. Ayrica yontemin
hizim1 belirtmek i¢in fps degerleri her veri seti i¢in ifade edilmektedir. Ortalama

kesinlik, basar1 ve fps degerleri ¢izelgenin sonunda koyu ifadeler ile belirtilmektedir.

Cizelge 4.3. Cekirdek korelasyon filtresi OTB-100 sayisal sonuglar

Dataset P S} Fps Dataset P S Fps Dataset P S Fps
basketball | 0,931 0,645 | 171 diving 0,353 0,243 | 130 man 1,0 0,837 | 325
biker 0,451 0,247 | 660 dog 0,984 0,344 | 180 matrix 0,18 0,148 | 70
birdl 0,113 | 0,071 | 87 dogl 1,0 0,55 158 mhyang 1,0 0,797 | 61
bird2 0,465 | 0,562 | 55 doll 0,975 0,567 | 200 motorRolling | 0,043 0,092 | 87
blurBody | 0,557 0,408 | 48 dragonBaby | 0,292 0,214 | 144 mountainBike | 1,0 0,714 | 81
blurCarl 0,995 0,8 173 dudek 0,876 0,728 | 42 panda 0,509 0,27 478
blurCar2 0,998 0,76 128 faceOccl 0,82 0,768 | 120 redTeam 1,0 0,501 | 173
blurCar3 0,992 0,814 | 92 faceOcc2 0,972 0,751 | 24 rubik 0,192 0325 | 71
blurCar4 0,997 0,816 | 32 fish 1,0 0,839 | 57 shaking 0,033 0,043 | 95
blurFace 1,0 0,799 | 53 fleetFace 0,453 0,58 72 singerl 0,783 0,355 | 54
blurOwl 0,474 | 0,398 | 51 football 0,796 0,559 | 146 singer2 0,948 0,758 | 28
board 0,809 0,728 | 19 footballl 0,986 0,758 | 265 skater 0,931 0612 | 77
bolt 0,017 0,011 | 201 freemanl 0,387 0,214 | 474 skater2 0,692 0,568 | 32
bolt2 0,017 0,011 | 209 freeman3 0,911 0,327 | 1134 skatingl 1,0 0,492 | 147
box 0,412 0,301 | 35 freeman4 0,53 0,168 | 939 skating21 0,366 0,356 | 63
boy 1,0 0,767 | 223 girl 0,872 0,592 | 207 skating22 0,469 0,384 | 39
carl 0,739 0,139 | 73 girl2 0,088 0,153 | 34 skiing 0,074 0,051 | 512
car2 1,0 0,684 | 158 gym 0,802 0427 | 71 soccer 0,276 0,203 | 54
card 1,0 0,425 | 622 human2 0,178 0,187 | 26 subway 1,0 0,782 | 249
car24 0,944 0,483 | 22 human3 0,034 0,025 | 40 surfer 0,976 0,489 | 630
carDark 1,0 0,605 568 human4 0,52 0,346 175 suv 0,979 0,884 146
carScale 0,806 0,42 262 human5 0,244 0,179 | 484 sylvester 0,843 0,65 90
clifBar 0,445 | 0,26 250 human6 0,29 0,213 | 264 tigerl 0,887 0,719 | 22
coke 0,931 0,574 | 132 human? 0,472 0,285 | 29 tiger2 0,849 0,666 | 96
couple 0,657 0,413 | 211 human8 1,0 0512 | 178 toy 0,989 0,474 | 109
coupon 1,0 0,936 | 99 human9 0,849 0,393 | 117 trans 0,306 0,512 | 37
crossing 1,0 0,717 | 343 ironman 0,187 0,133 | 175 trellis 1,0 0,632 | 58
crowds 1,0 0,788 | 188 joggingl 0,231 0,183 | 185 twinnings 0,905 0,565 | 83
dancer 1,0 0,644 | 30 jogging2 0,163 0,12 22 vase 0,801 0,316 | 189
dancer2 1,0 0,774 | 21 jump 0,074 0,096 | 28 walking 1,0 0,53 200
david 1,0 0,527 | 103 jumping 0,339 0,273 | 310 walking2 0,648 0,479 | 55
david2 1,0 0,839 | 352 kiteSurf 0,357 0,257 | 568 woman 0,938 0,684 | 101
david3 1,0 0,774 | 119 lemming 0,275 0,228 | 50

deer 0,873 | 0675 | 36 liquor 0,403 | 0,407 | 112 Ortalama 0679 | 0473 | 175
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Kesinlik ve basar1 sonuglar1 her veri seti i¢in ayr1 ayr1 degerlendirildiginde david,
human8, dogl ve walking gibi Cizelge 4.3 P siitununda koyu renk ile ifade edilen
goriintlii dizilerinde KCF yonteminin basarilt oldugu goriilmektedir. KCF yontemi
saniyede ortalama 175 goriintii isleme giicli ile hizli olmasina karsin nesnenin ani
konum degisiklikleri ya da zor ortam sartlarinda basar1 orani diismektedir. Yontemin en
basarisiz oldugu goriintii dizileri bolt ve bolt2 olarak goriilmektedir. HOG 6zniteligi
nesneyi ayirt etmek amaciyla smiflandirma ¢aligmalarinda sik¢a kullanilmasina karsin

goriintii lizerinde benzer nesnelerin bulunmasi durumunda basarisi diismektedir.

4.1.4 Hiyerarsik Cekirdek Korelasyon Filtresi ile Tekli Nesne Takibi Sonug¢lar

Hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi ile tekli nesne takibi ¢alismasmin OTB-100 veri
seti i¢cin ortalama kesinlik ve basar1 sonuglar1 Sekil 4.4°te gosterilmektedir. Cekirdek
korelasyon filtresi ile kullanilan 6znitelikler VGG-19 agmin evrisim katmanlarindan
gelen oOzelliklerdir. VGG-19 ImageNet ile egitilmis ve 06zellik ¢ikarma amaciyla
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi ile nesne
takibi yonteminde ¢ekirdek korelasyon filtresi ile Sekil 4.5°te belirtilen blockl_conv2,
block2_conv2, block3 conv4, block4 conv4, block5 conv4 evrisim katmanlarindan
son Ui¢ blogun evrisim katman ¢iktilar1 birlikte kullanilmaktadir. Bu ¢iktilar sirasiyla
block3 conv4, block4 conv4, block5 conv4 ¢iktilaridir ve Thiyerarsik yapida
kullanilmaktadir. Evrisim katmanlarmin tercih edilme nedeni uzamsal ¢oziiniirliigiin
korunmak istenmesi ve nesne takibi i¢in faydali 6znitelik olusturmasidir. Katman ¢ikti
boyutlar1 sekilde ifade edildigi gibi 3. katmanin son evrisim ¢iktis1 igin 56x56x256, 4.
katmanimn son evrisim ¢iktis1 i¢in 28x28x512 ve 5. katmanimn son evrisim ¢iktisi i¢in
14x14x512 boyutundadir. Nesne takibinde 3 katmanin her biri igin korelasyon ¢iktisi
olusturulmakta ve nesnenin konumunun tahmini i¢in {i¢ c¢ikt1 hiyerarsik yapida
kullanilmaktadir. Sirasiyla kosiniis ¢arpmmu ile sinir belirsizligi ortadan kaldirilan ve
normalize edilen block3_conv4, block4 conv4, block5 conv4 katman ¢iktilar: 0,02, 1,
0,5 katsayilar1 ile carpilarak toplandiktan sonra takip edilen nesnenin sonraki adimdaki
konumu tespit edilmektedir. Bu sekilde agirlik degerleri ile carpilip daha sonra
toplanmalarmin nedeni hedef konuma en basarili korelasyon ¢iktisinin etki etmesinin

saglanmasidir.
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Sekil 4.4. Hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi OTB-100 kesinlik ve basar1 sonucu

224 x224x3 224 x 224 x 64

112x 128

56[x 56 x 256

Tx512

_,l:’ 1x1x4096 1x1x1000
- block>_conv4 (14, 14, 512)
block4_conv4 (28, 28, 512)
block3 conv4 (56. 36. 256)
@ convolution+ReLLU
] max pooling

fully connected+ReLU

block2_conv2 (112, 112, 128)

| softmax

1 rrauD 394 994 \
blockl conv2 (224, 224, 64)

Sekil 4.5. VGG-19 katmanlar1

Cizelge 4.4’te sonuglar OTB-100 veri setinde bulunan 100 farkli goriintii dizisinin her
biri i¢in ayr1 ayr1 sayisal ifadelerle gosterilmektedir. Cizelgede P ile ifade edilen siitun
kesinlik (precision) 6l¢iimiinii temsil etmektedir ve sonucglar1 20 piksel esik degeri icin
gosterilmektedir. Cizelgede S ile ifade edilen siitun basar1 (success) Olgtimiinii temsil

etmektedir ve sonuclar1 egrinin altinda kalan toplam alani i¢in gosterilmektedir. Ayrica
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yontemin hizini belirtmek igin fps degerleri her veri seti i¢in ifade edilmektedir.
Ortalama kesinlik, basar1 ve fps degerleri c¢izelgenin sonunda koyu ifadeler ile

belirtilmektedir.

Cizelge 4.4. Hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi OTB-100 sayisal sonuglar

Dataset P S} Fps Dataset P S Fps Dataset P S Fps
basketball 1,0 0,821 2 diving 0,251 0,221 2 man 1,0 0,837 6
biker 0,444 0,244 9 dog 1,0 0,364 3 matrix 0,35 0,254 3
birdl 0,591 0,36 4 dogl 0,997 0,546 3 mhyang 1,0 0,81 1
bird2 0,98 0,832 1 doll 0,967 0,568 3 motorRolling | 0,872 | 0,537 1
blurBody 0,97 0,712 1 dragonBaby | 0,717 0,536 2 mountainBike 1,0 0,703 1
blurCarl 0,996 0,804 3 dudek 0,901 0,736 1 panda 0,449 | 0,219 7
blurCar2 0,968 0,764 2 faceOccl 0,659 0,74 2 redTeam 1,0 0,467 6
blurCar3 1,0 0,817 1 faceOcc2 0,991 0,755 0 rubik 0,964 | 0,612 1
blurCar4 1,0 0,823 0 fish 1,0 0,833 1 shaking 0,033 | 0,032 1
blurFace 1,0 0,793 2 fleetFace 0,58 0,596 1 singerl 0,994 | 0,354 1
blurOwl 0,945 0,773 1 football 1,0 0,697 3 singer2 0,036 | 0,039 0
board 0,761 0,675 0 footballl 1,0 0,806 5 skater 1,0 0,625 1
bolt 1,0 0,808 4 freemanl 0,399 0,208 7 skater2 0,768 | 0,601 0
bolt2 0,017 0,011 3 freeman3 0,837 0,306 13 skatingl 1,0 0,514 2
box 0,395 0,29 0 freeman4 0,307 0,157 12 skating21 0,52 0,434 1
boy 1,0 0,783 4 girl 1,0 0,713 4 skating22 0,395 | 0,364 0
carl 0,741 0,14 1 girl2 0,073 0,064 0 skiing 0,198 | 0,115 7
car2 1,0 0,685 2 gym 0,235 0,111 1 soccer 0,878 | 0,425 1
card 1,0 0,426 8 human2 0,655 0,675 0 subway 1,0 0,811 5
car24 0,998 0,493 1 human3 0,035 0,025 1 surfer 1,0 0,498 8
carDark 1,0 0,664 8 human4 0,793 0,497 3 suv 0,979 | 0,834 2
carScale 0,722 0,42 5 human5 0,245 0,184 7 sylvester 0,854 | 0,672 1
clifBar 0,515 0,347 4 human6 0,304 0,209 5 tigerl 0,825 | 0,683 0
coke 0,852 0,546 2 human?7 1,0 0,486 1 tiger2 0,575 | 0,577 1
couple 0,814 0,521 4 human8 1,0 0,506 3 toy 0,889 | 0,474 2
coupon 1,0 0,935 1 human9 1,0 0,395 2 trans 0,331 0,52 0
crossing 1,0 0,714 5 ironman 0,645 0,443 3 trellis 1,0 0,616 1
crowds 1,0 0,796 4 joggingl 0,99 0,723 3 twinnings 0,998 | 0,603 1
dancer 1,0 0,64 1 jogging2 1,0 0,773 0 vase 0,598 | 0,315 3
dancer2 1,0 0,792 1 jump 0,066 0,14 0 walking 1,0 0,553 4
david 1,0 0,543 1 jumping 0,99 0,693 6 walking2 0,616 | 0,491 1
david2 1,0 0,814 6 kiteSurf 0,464 0,349 8 woman 0,938 0,688 2

david3 1,0 0,779 2 lemming 0,275 0,226 1

deer 10 0751 | 0 liquor 099 | 0857 | 2 Ortalama | 0771 | 0537 | 3

Hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi ortalama 0,763 kesinlik ve 0,532 basar1 degeri ile
deneylerde kullanilan 4 yontem arasinda en basarili sonucu veren nesne takibi

yontemidir. Ancak derin 6grenme modeli kullanarak hedef nesneyi derin 6zellik ile
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modellemesi saniyede islenen goriintii sayisin1 oldukga diisiirmektedir. OTB-100 veri
seti i¢in ortalama saniyede 3 goriintii islemesi nesne takibi ¢aligmalarinda yiiksek islem

kapasiteli bilgisayarlara ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

4.1.5.Tekli Nesne Takibi Sonu¢larim Karsilastirma

Bu boliimde deneyleri gergeklestirilen MOSSE, Kalman, ¢ekirdek korelasyon filtresi ve
hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi yontemlerinin OTB-100 veri seti i¢in ortalama
kesinlik ve basar1 sonuglar1 karsilastirilmaktadir. Sekil 4.6’da kesinlik oran1 grafigi ve
basar1 orani1 grafiginde sonuglar 4 yontem icin birlikte gosterilmektedir. Sekilde ifade
edilen HCF boliim 4.1.4°te bahsedilen VGG19 ag ile hiyerarsik g¢ekirdek korelasyon
filtresi yontemini temsil etmektedir. Sekilde ifade edilen KCF _HOG bolim 4.1.3°te
bahsedilen cekirdek korelasyon filtresinin OG 0Ozniteligi ile kullanilmasi yontemini
temsil etmektedir. Benzer sekilde MOSSE boliim 4.1.1°de bahsedilen MOSSE nesne
takibi yontemini ve Kalman boliim 4.1.2°de bahsedilen Kalman filtresi ile nesne takibi

yontemini temsil etmektedir.
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Sekil 4.6. Tekli nesne takibi karsilastirma

Sonuglar degerlendirildiginde HCF ve KCF_HOG yontemlerinin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Nesne takip yonteminin basarisi takip edilen nesne i¢in se¢ilen 6znitelik

ve ortam sartlarina bagli olarak degisiklik gdstermektedir. Takip edilen nesne i¢in
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secilen Ozniteligin nesneyi ortamdan ayirt edebilmesi basari oranmi arttirmaktadir.
Karsilagtirmalar degerlendirildiginde OTB-100 veri seti i¢in en basarili sonucu 0,771
basar1 kesinlik ve 0,537 basar1 orani ile hiyerarsik cekirdek korelasyon filtresinin
verdigi goriilmektedir. Ancak ortalama 3 fps degeri ile bu yontemin gergek zamanli
nesne takibi uygulamalarinda kullanilmasi tercih edilmemektedir. Basar1 sonuglar1 ve
fps sonucu optimum olan HOG 6zniteligi ile ¢ekirdek korelasyon filtresi ise gergek

zamanl ¢aligmalarda tercih edilmektedir.

4.1.6.0penCV Takip Yontemleri ile Karsilagtirma

Bu bolimde OpenCV’de bulunan takip yontemleri ile bu g¢alismada tekli nesne
takibinde degerlendirilen MOSSE, Kalman, ¢ekirdek korelasyon filtresi ve hiyerarsik
cekirdek korelasyon filtresi yontemleri karsilastiriimaktadir. Sekil 4.7°de kesinlik orani
ve basar1 orani grafiginde sonuglar OpenCV Kkiitliphanesinde bulunan CSRT, MIL,
BOOSTING, TLD, MedianFlow yontemleri ile MOSSE, Kalman, ¢ekirdek korelasyon
filtresi ve hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi yOntemleri icin birlikte
gosterilmektedir. Yontemlerin fps degerleri en hizli olan yontemden en yavas olana

dogru sirasiyla Cizelge 4.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. OpenCV yontemleri ile tekli nesne takibi karsilagtirma
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Cizelge 4.5. Tekli nesne takibi fps kargilagtirma

Yontem fps Yontem fps Yontem fps

Kalman 10031 KCF_HOG 175 TLD 50
MedianFlow 1395 BOOSTING 68 MIL 21

MOSSE 699 CSRT 62 HCF 3

Sonuglar degerlendirildiginde en basarili yontem HCF iken en basarisiz yontem Kalman
filtresidir. Kalman filtresi 10031 fps ile en yiiksek saniye basina ¢ergeve degerine sahip
olmasma ragmen yiiksek basar1 orani gerektiren ¢aligmalarda tercih edilmemektedir.
HCF i¢in evrigimli sinir aginin hiyerarsik katmanlarindan gelen semantik ve uzaysal
ozelliklerin bir arada kullanilmasi ile nesne takibinde basar1 oranmin arttig:
goriilmektedir. Ancak VGG-19 aginin ii¢ evrigim katmani ile li¢ korelasyon filtresini
calistrmast fps degerini diisiirdiiglinden HCF yiiksek islem giiciine sahip GPU’lu
bilgisayarm mevcut olmast durumunda ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih
edilebilmektedir. OpenCV Kkiitliphanesindeki yontemlerden en basarilis1 olan CSRT
ortalama 0.757 kesinlik ve 0.531 basar1 degerleri ile 2. en basaril1 sonucu vermektedir
ve 62 fps degeri ile gergek zamanlh islem giicii kapasitesine sahiptir. KCF HOG
yontemi ise 175 fps ile CSRT yonteminden yaklasik ii¢ kat hizli ¢alismaktadir. MIL
yontemi ise diisiik kesinlikleri ve 21 fps hiz1 ile yiiksek basar1 ve ger¢ek zamanl
calisma gerektiren nesne takibi caligmalarinda tercih edilmemektedir. BOOSTING
yontemi, MOSSE’ye kiyasla daha basarili sonu¢ vermektedir, ancak MOSSE yaklasik
10 kat daha hizli ¢alismaktadir. TLD yonteminin basar1 sonucu MOSSE’ye yakin iken
yaklasik 14 kat daha yavas calismaktadir. MEDIANFLOW yontemi ise yiiksek 1395 fps

isleyebilmesine ragmen Kalman filtresinden sonraki en basarisiz yontemdir.

OTB-100’de bulunan ve 597 goriintli dizisine sahip woman veri seti i¢in tekli nesne
takibi sonuclar1 Sekil 4.8’de gosterilmektedir. Swrastyla 10, 110, 210, 310, 410 ve 510.
gorlintiiler i¢cin veri setinin sagladigi gercek deger ile HCF, CSRT, KCF_HOG,
BOOSTING, MIL, TLD, Kalman, MOSSE ve MedianFlow yontemlerinin tahmin ettigi

cevreleyici kutular gorselde ifade edilmektedir.
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Sekil 4.8. Tekli nesne takibi woman veri seti karsilastirma

4.2. Farkh Ozniteliklerin Takibe EtKisi

Bu boliimde cekirdek korelasyon filtresi kullanilarak segilen 6zniteligin takip basarisina
etkisi analiz edilmektedir. Analiz i¢in kullanilan 6znitelikler goriintii gri bilgisi, goriintii
RGB renk bilgisi, HOG 6zelligi ve VGG-19 ag1 evrisim katman ¢iktilaridir. Sekil 4.5°te
gosterilen blockl_conv2, block2_conv2, block3_conv4, block4_conv4, block5_conv4
katman ¢iktilarinin farkli 6znitelik olarak kullanilmasi ile toplamda 8 6znitelik analiz
edilmektedir. Sekil 4.9’da farkli oznitelikler i¢in OTB-100 veri seti ile nesne takibi
kesinlik sonucu gosterilmektedir. Sekil 4.10’da ise basar1 sonucu gosterilmektedir.
Sonuglar en yiiksek basari ve kesinlik oranma sahip olan 6znitelikten en diisiik olana
dogru sirali sekilde grafikte ifade edilmektedir. Grafiklerde ifade edilen HCF_C1 Sekil
4.5’te belirtilen blockl_conv2, HCF_C2 block2_conv2, HCF_C3 block3_conv4,
HCF_C4 block4_conv4, HCF_C5 block5_conv4 o6zniteligi ile ¢ekirdek korelasyon
filtresi yontemini temsil etmektedir. KCF HOG yonelimli egimlerin histogrami ile
cekirdek korelasyon filtresi, KCF_COLOR RGB renk bilgisi ile ¢ekirdek korelasyon
filtresi, KCF_GRAY gri bilgisi ile g¢ekirdek korelasyon filtresini temsil etmektedir.
Sonuglar OTB-100 veri seti kullanilarak elde edilmistir.
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Sonuglara bakildiginda HOG, gri ve renk bilgisi 6zniteliklerinden en basarili sonucu
HOG 6zniteliginin kullanimi ile elde edildigi goriilmektedir. VGG-19 ile elde edilen
derin 6znitelikler degerlendirildiginde ise en basarili sonucu 4. blogun evrisim ¢iktisinin
verdigi goriilmektedir. Derin Ozniteliklerden 4., 5., ve 3. bloklarin evrisim katman
ciktilarmm ilk bloklardaki evrisim katman c¢iktilarma kiyasla daha basarili oldugu
gorilmektedir. Boylelikle VGG-19 derin 6grenme agindaki evrisim katmanlarinin son
bloga dogru ilerledikce nesne takibi basarist arttirdigi varsaymmi yapilabilmektedir.
Cizelge 4.6’da farkli goriinlim modellerinin fps karsilastrmasi bulunmaktadir. Farkl
gbriiniim modellerine bakildiginda en hizli gériiniim modeli KCF_GRAY iken en yavas

olanin HCF oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Farkl goriiniim modelleri fps karsilastirma

Yontem fps Yontem fps Yontem fps
KCF_GRAY 216 HCF C1 12 HCF C4 5
KCF_HOG 175 HCF C2 9 HCF_C5 5
KCF_COLOR 104 HCF C3 7 HCF 3

4.3. Coklu Yaya Takibi

Bu boliimde ¢oklu yaya takibi test sonuglar1 verilmektedir. Sekil 3.15°te gdsterildigi
gibi ¢oklu yaya takibi yayanin derin Ozellikleri ya da renk histogram o6zellikleri ile
birlikte tespit edilmesi, yayanin HOG 6zelligi kullanilarak c¢ekirdek korelasyon filtresi
ile takip edilmesi ve takip edilen yayalar ile yeni tespit edilen yayalarin
iliskilendirilmesi olmak iizere ii¢ kisimdan olusmaktadir. Cizelge 3.1°de gosterilen 2D
MOT 15 veri setinin egitim boliimiinde yer alan 11 farkli goriintii dizisi ile uygulama
test edilmektedir. Performans sonuglar1 Cizelge 2.4’te agiklanan MOTA, MOTP, MT,
ML, IDs, FM, FP ve FN ile ifade edilen ¢oklu nesne takibi basar1 kriterleri cinsinden
verilmektedir. Yaya tespiti i¢in Yolov4 kullanilmakta, yaya takibi i¢in ise hizli ve
basarili sonu¢ ireten HOG oOzelliklerine dayali c¢ekirdek korelasyon filtresi

kullanilmaktadir.
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Bu boliimde tespit edilen yeni yayalar ile dnceden takip edilen yayalar arasinda iligki
kurmak i¢in li¢ farkli yontem kullanilarak analiz edilmektedir. Bunlardan ilki Yolov4 ile
tespit edilen yayanin 128x1 boyutlu derin o6zellik vektdrii kullanilarak yayalarin
iliskilendirilmesidir. Takip edilen yayanin hangi yeni tespit edilen yayaya ait oldugunu
bulmak igin tespit edilen derin ozellikler ile takip edilen yayanmn derin &zellikleri
iliskilendirilir. Iliskilendirilmede kullanilan uzaklik 6lgiitii kosiniis uzakhgidir. Her
takip edilen yayanmn derin 6zellikleri ile yeni tespit edilen yayalarin derin 6zellikleri
arasinda kosiniis uzakligi hesaplanir. Daha sonra Macar algoritmasi kullanilarak maliyet

analizi yapilir ve iliskilendirmeler gergeklestirilir.

Ikinci yontemde iliskilendirme i¢in kullanilan &zellik RGB renk histogram bilgisidir.
Histogram i¢in kutu sayis1t 32 olarak kullanilmaktadir ve elde edilen 6zellik 96x1
boyutlu RGB renk histogram bilgisidir. Yolov4 ile tespit edilen yayanin gevreleyici
kutusu igerisindeki renk histogrami hesaplanir. Takip edilen yayanin hangi yeni tespit
edilen yayaya ait oldugunu bulmak i¢in tespit edilen yayanm histogram bilgisi ile takip
edilen yayanm histogram bilgisi iliskilendirilir. Iliskilendirilmede kullanilan uzaklik
olgiitic ilk yontemde de kullanilan kosiniis uzakligidir. Her takip edilen yayanin
histogram bilgisi ile yeni tespit edilen yayalarin histogram bilgileri arasinda kosiniis
uzaklig1 hesaplanir. Daha sonra Macar algoritmasi kullanilarak maliyet analizi yapilir ve

iligkilendirmeler gerceklestirilir.

Uciincii yontemde iliskilendirme icin cevreleyici kutular kullanilmaktadir. Yayalar
Yolov4 kullanilarak tespit edilmektedir. Takip edilen yayanin hangi yeni tespit edilen
yayaya ait oldugunu bulmak i¢in ¢evreleyici kutular iizerinden |IOU metrigi hesaplamasi
gerceklestirilir. Her takip edilen yayanm cevreleyici kutu bilgisi ile yeni tespit edilen
yayalarin g¢evreleyici kutu bilgileri arasinda IOU degerleri hesaplanir. 10U maliyet
hesabi1 yapilirken kutular arasi hesaplanan IOU degerleri 1’den ¢ikartilir. Bunun nedeni
onceki iki yontemde kosiniis mesafesi ile hesaplanan deger 0’a yaklastikga benzerligin
artt1g1 anlasilirken tigiincli yontemde hesaplanan IOU degeri 0’a yaklastik¢a benzerligin
azaldig1 anlagilmaktadir. Bu nedenle IOU sonucu 1’den c¢ikartilarak deger 0’a
yaklastiginda benzerligin artmasi saglanir. Boylece li¢ yontemde de veriler arasindaki

iligki arttikca kullanilan metrigin azaldig1 varsayilmaktadir. Iliskilendirilme bu 10U
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tabanli mesafe Olciitii tizerinden maliyet analizini ¢6zen Macar algoritmasi kullanilarak

gerceklestirilir.

4.3.1.Derin Ozellikler ile Veri iliskilendirme

Coklu yaya takibi ¢calismasinin ilk yontemi bu boliimde degerlendirilmektedir. 2D MOT
15 veri seti igerisindeki goriintii dizileri i¢in sonuglar Cizelge 4.7°de gosterilmektedir.

Y o6ntemin adimlari sirasiyla asagidaki maddelerde belirtilmektedir.

1. Yolov4 ile ilk goriintiideki yayalar tespit edilir. Araligi 0 ile 1 arasinda degisen
giiven degeri i¢in esik degeri 0,3 olarak belirlenir. Yolov4 ile tespit edilen
yayalarm giiven degeri 0,3 ten biiyiik ise bu yayalar se¢ilir, kiigiik ise se¢ilmez.

2. Segilen yayalarin 128x1 boyutlu derin 6zellik vektori ile takip edilecek yayalar
temsil edilir.

3. Ikinci goriintiideki yayalar yine Yolov4 ve 0,3 esik giiven degeri ile bulunur.

4. Onceden olusturulan takip edilecek yayalar HOG tabanli ¢ekirdek korelasyon
filtresi kullanilarak takip ettirilir ve yayalarin ikinci goriintiideki tahmini
konumu hesaplanir.

5. Uciincii adimda tespit edilen yayalar ile dordiincii adimda takip edilen yayalarin
iliskilendirilmesi gerceklestirilir. iliskilendirme igin derin 6zellikler, Kosiniis
mesafesi metrigi ve Macar iliskilendirme algoritmasi kullanilir.

6. Bir sonraki goriintii tizerinde benzer sekilde yayalar Yolov4 ile tespit edilir ve
onceki takip edilen yayalarin HOG tabanli ¢ekirdek korelasyon filtresi takip
algoritmasi ile yeni konumu hesaplanir. Daha sonrasinda ayni iliskilendirme
adimi1 gerceklestirilir.

7. Son gorintii de tamamlanana kadar altinct adim tekrar edilir.

Ek olarak eger takip edilen yaya art arda 10 goriintiide tespit edilemediyse ve
iliskilendirilmediyse bu yaya takip edilecek yayalar arasindan ¢ikartilir. Ayrica tespit
yonteminin basaris1 takip yOntemini dogrudan etkilemektedir. Tespit yOnteminin
basarist arttikca coklu yaya takibi uygulamasmin basaris1 artmakta, azaldik¢a coklu

yaya takibi uygulamasmin bagaris1 azalmaktadir.
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Cizelge 4.7. Derin 6zellikler ile kosiniis mesafesi kullanilarak veri iligkilendirme

yapildiginda ¢oklu yaya takibi sonuglar1

MOTA? | MOTPt | MTt [ ML) | IDsy | FM} | FPy | FNJ
ADL-Rundle-6 32,6 0,281 0 5 | 120 | 158 | 583 | 2672
ADL-Rundle-8 13,5 0,271 5 | 13 | 70 | 121 | 1138 | 4659
ETH-Bahnhof 30,4 0265 | 24 | 135 | 188 | 235 | 713 | 4437
ETH-Pedcross2 3,6 0,281 0 | 135 | 10 | 27 | 111 | 639
ETH-Sunnyday 17,1 0,236 o | 21 | 18 | 30 | 55 | 1503
KITTI-13 11,2 0,288 2 | 16 | 9 | 26 | 214 | 602
KITTI-17 41,4 0,288 0 1 9 18 | 45 | 404
PETS09-S2L1 75,5 0287 | 17 | o | 75 | 127 | 567 | 495
TUD-Campus 376 0,279 1 1 | 10 | 21 | 51 | 163
TUD-Stadtmitte 54,6 0,346 5 0 | 19 | 28 | 144 | 362
Venice-2 23,2 0,267 3 o | 93 | 141 | 976 | 4416
Genel 27,4 0278 | 57 | 336 | 621 | 932 | 4597 | 26109

Sonuglar degerlendirildiginde farkli basar1 degerlendirme Olgiitleri i¢in her goriintii
dizisinin farkli sonuglar verdigi goriilmektedir. Yiiksek olmas1 beklenen MOTA, MOTP
ve MT degerlendirme Olgiitleri incelendiginde en basarili sonucu sirasiyla PETS09-
S2L1, TUD-Stadtmitte ve ETH-Bahnhof dizileri vermektedir. Diisiik olmasi beklenen
ML degerlendirme 6lgiitli i¢in en basarili sonucu PETS09-S2L1 ve TUD-Stadtmitte,
IDs i¢in KITTI-13 ve KITTI-17, FM i¢in KITTI-17, FP i¢in KITTI-17, FN icin ise

TUD-Campus goriintii dizilerinin verdigi goriilmektedir.

MT, ML, IDs, FM, FP, FN odlciitleri goriintii dizisinde yer alan takip edilen yaya
sayisina gore degisiklik gostermektedir. Bu nedenle basar1 sonuglarint MOTA, MOTP
Olciitlerine gore degerlendirmek daha anlamli olmaktadir. Ancak IDs 6l¢iitii coklu nesne
takibi ¢aligmalarinda degerlendirme i¢in yaygin kullanilan dlciitlerdendir. Coklu nesne
takibinde en biiyiik problemlerden bir tanesi takip edilen nesnelerin kimlik bilgilerinin
degismesidir. IDs olgiiti  kimlik degisikligi  bilgisini icerdigi i¢in basar1
degerlendirmesinde bunu kullanmak anlamli olmaktadir. Bu durumda basarilarin en
iyilendigi goriintii dizilerinin PETS09-S2L1, TUD-Stadtmitte, KITTI-13 ve KITTI-17

oldugu soOylenebilir. Yayalarin birbirinden uzakta oldugu ve birbirini Ortmedigi
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durumlarda uygulama basaris1 artmakta, aksi durumlarda uygulama basarisi

azalmaktadur.

4.3.2.Renk Histogram Ozellikleri ile Veri iliskilendirme

Coklu yaya takibi ¢aligmasinin ikinci yontemi bu bolimde degerlendirilmektedir. 2D
MOT 15 wveri seti igerisindeki goriintii dizileri i¢in sonuglar Cizelge 4.8°de

gosterilmektedir. Yontemin adimlar: sirasiyla asagidaki maddelerde belirtilmektedir.

1. Yolov4 ile ilk goriintiideki yayalar tespit edilir. Araligi O ile 1 arasinda degisen
giiven degeri icin esik degeri 0,3 olarak belirlenir. Yolov4 ile tespit edilen
yayalarm giiven degeri 0,3 ten biiyiik ise bu yayalar se¢ilir, kiigiik ise se¢ilmez.

2. Secilen yayalarin 32 kutu sayisi ile elde edilen 96x1 boyutlu RGB histogram
ozellik vektori ile takip edilecek yayalar temsil edilir.

3. Ikinci goriintiideki yayalar yine Yolov4 ve 0,3 esik giiven degeri ile bulunur.

4. Onceden olusturulan takip edilecek yayalar HOG tabanli ¢ekirdek korelasyon
filtresi kullanilarak takip ettirilir ve yayalarin ikinci goriintiideki tahmini
konumu hesaplanir.

5. Uciincii adimda tespit edilen yayalar ile dordiincii adimda takip edilen yayalarin
iliskilendirilmesi gergeklestirilir. iliskilendirme i¢in RGB histogram &zellikleri,
kosiniis mesafesi metrigi ve Macar iliskilendirme algoritmasi kullanilir.

6. Bir sonraki goriintii tizerinde benzer sekilde yayalar Yolov4 ile tespit edilir ve
onceki takip edilen yayalarm HOG tabanli ¢ekirdek korelasyon filtresi takip
algoritmasi ile yeni konumu hesaplanir. Daha sonrasinda ayni iliskilendirme
adimi1 gerceklestirilir.

7. Son goriintii de tamamlanana kadar altinc1 adim tekrar edilir.

Ik yonteme benzer sekilde eger takip edilen yaya art arda 10 goriintiide tespit

edilemediyse ve iligkilendirilmediyse bu yaya takip edilecek yayalar arasindan ¢ikartilir.
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Cizelge 4.8. Renk histogrami 6zellikleri ile kosiniis mesafesi kullanilarak veri

iliskilendirme yapildiginda ¢oklu yaya takibi sonuclari

MOTA?T | MOTPt | MTt | ML| |IDs| | FM| | FP] FN|
ADL-Rundle-6 22,8 0,280 0 5 498 300 545 2822
ADL-Rundle-8 7,5 0,271 4 13 313 211 1107 | 4852
ETH-Bahnhof 28 0,265 21 137 | 246 258 738 4537
ETH-Pedcross2 3,4 0,277 0 135 11 24 105 6414
ETH-Sunnyday 16,9 0,241 1 21 21 35 57 1502
KITTI-13 5,8 0,285 0 20 79 37 175 621
KITTI-17 26,6 0,286 0 3 74 37 55 445
PETS09-S2L1 62,6 0,288 16 0 553 198 592 594
TUD-Campus 36,5 0,289 2 1 12 22 36 180
TUD-Stadtmitte 52,5 0,347 4 0 48 37 133 368
Venice-2 19,5 0,269 2 9 287 189 957 4505
Genel 22,4 0,279 50 344 | 2142 | 1348 | 4500 | 26840

Sonuglar degerlendirildiginde basarilarin en iyilendigi gorintii dizilerinin MOTA ve

MOTP igin sirasiyla PETS09-S2L1, TUD-Stadtmitte; IDs i¢in ETH-Pedcross2 oldugu

goriilmektedir.

4.3.3.Cevreleyici Kutular ile Veri iliskilendirme

Coklu yaya takibi caligmasmin iiglincii yontemi bu boliimde degerlendirilmektedir. 2D

MOT 15 wveri seti igerisindeki goOriintli dizileri i¢in sonuclar Cizelge 4.9°da

gosterilmektedir. Yontemin adimlari sirasiyla asagidaki maddelerde belirtilmektedir.

1. Yolov4 ile ilk goriintiideki yayalar tespit edilir. Araligi O ile 1 arasinda degisen

giiven degeri igin esik degeri 0,3 olarak belirlenir. Yolov4 ile tespit edilen

yayalarin giiven degeri 0,3’ten biiyiik ise bu yayalar segilir, kii¢iik ise se¢ilmez.

2. Segilen yayalarin x, y, w, h seklinde ¢evreleyici kutusu ile takip edilecek yayalar

temsil edilir.

3. lkinci goriintiideki yayalar yine Yolov4 ve 0,3 esik giiven degeri ile bulunur.
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4. Onceden olusturulan takip edilecek yayalar HOG tabanli ¢ekirdek korelasyon
filtresi kullanilarak takip ettirilir ve yayalarin ikinci goriintideki tahmini
konumu hesaplanir.

5. Ugiincii adimda tespit edilen yayalar ile dordiincii adimda takip edilen yayalarin
iliskilendirilmesi gerceklestirilir. Iliskilendirme igin IOU hesabi ve Macar
iliskilendirme algoritmasi kullanilir.

6. Bir sonraki goriintii iizerinde benzer sekilde yayalar Yolov4 ile tespit edilir ve
onceki takip edilen yayalarin HOG tabanli g¢ekirdek korelasyon filtresi takip
algoritmasi ile yeni konumu hesaplanir. Daha sonrasinda ayni iligskilendirme
adim gergeklestirilir.

7. Son goriintii de tamamlanana kadar altinci adim tekrar edilir.

Ik yonteme benzer sekilde eger takip edilen yaya art arda 10 goriintiide tespit

edilemediyse ve iligkilendirilmediyse bu yaya takip edilecek yayalar arasindan ¢ikartilir.

Cizelge 4.9. Cevreleyici kutular ile IOU metrigi kullanilarak ¢oklu yaya takibi sonuglari

MOTA? | MOTPt | MTt MLy [IDs; |[FM| [FP| [FN|
ADL-Rundle-6 29,1 0,290 1 5 | 165 | 134 | 736 | 2652
ADL-Rundle-8 7.3 0273 | 5 | 14 | 186 | 131 | 1416 | 4686
ETH-Bahnhof 27,3 0268 | 30 | 132 | 181 | 132 | 1054 | 4343
ETH-Pedcross2 3 0274 | 0 | 136 | 30 | 21 | 123 | 6403
ETH-Sunnyday 12,4 0,247 0 | 21 | 47 | 30 | 105 | 1514
KITTI-13 -4,8 0,292 1 | 21 ] 29 | 16 | 320 | 625
KITTI-17 27,2 0,301 o | 36 | 23 | 130 | 403
PETS09-S2L1 70,1 0280 | 17 | o | 141 | 127 | 755 | 496
TUD-Campus 33,7 0,282 2 o | 18 | 15 | 72 | 148
TUD-Stadtmitte 24,1 0,346 o | 71 | 64 | 410 | 396
Venice-2 21 0,272 2 8 | 149 | 99 | 1190 | 4302
Genel 227 0282 | 63 | 337 | 1053 | 792 | 6311 | 25968

Sonuglar degerlendirildiginde en basarili goriintii dizilerinin MOTA ve MOTP i¢in
sirastyla PETS09-S2L1, TUD-Stadtmitte; IDs i¢in TUD-Campus oldugu goriilmektedir.
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4.3.4.Coklu Yaya Takibi Yontemleri Karsilastirmasi

Bu bolimde c¢oklu yaya takibi icin kullanilan yOntemlerin karsilagtiriimasi
gerceklestirilmektedir. Ug farkli yontemin 2D MOT 15 veri seti iizerindeki ortalama
performans: Cizelge 4.10°da gosterilmektedir. ilk satir derin &zellikler ile kosiniis
metrigi kullanilarak gerceklestirilen veri iliskilendirme yOnteminin Sonucunu
gostermektedir. Ikinci satr RGB histogramlar1 ile kosiniis metrigi kullanilarak
gerceklestirilen veri iliskilendirme yOonteminin sonucunu vermektedir. Son olarak
tgilincli satir ise ¢evreleyici kutular ile IOU metrigi kullanilarak gergeklestirilen veri

iliskilendirme yonteminin sonucunu gostermektedir.

Cizelge 4.10. Coklu yaya takibinde kullanilan farkl veri iligkilendirme yontemlerinin
performans karsilastirmasi

MOTA? | MOTP1 | MT7 [ ML| [ IDs| | FM| | FP| | FNJ|

Derin
ozellikler ve 27,4 0,278 57 336 | 621 | 932 | 4597 | 26109
kosiniis metrigi
Renk
histogrami
ozellikleri ve
kosiniis metrigi
Cevreleyici
kutular ve IOU 22,7 0,282 63 337 | 1053 | 792 | 6311 | 25968
metrigi

22,4 0,279 50 344 | 2142 | 1348 | 4500 | 26840

Coklu yaya takibi basaris1 farkli ortamlardan alinan goriintiiler, 151k, goriintii bulaniklig1,
kameranin hareketliligi, yayalarin 6rtiinme durumlarma gore farklilik gostermektedir.
MOTA metrigi incelendiginde en basarilt sonuca sahip yontemin derin 6zellikler ile
iliskilendirme yonteminin oldugu goriilmektedir. Bu metrik yanlis pozitif, yanls negatif
ve kimlik degisimlerini dikkate almaktadir ve coklu nesne takibi basarisi i¢in biiyiik bir
oneme sahiptir. MOTP metrigi ise tahmin edilen konumlar ile eslesen konumlarin
ortalamasi ile gergek degerler arasinda ortiismeyi dikkate almaktadir. MOTP degeri en
yiksek olan yontemin IOU ile iligkilendirme yontemi oldugu goriilmektedir. Bu

yontemde takip edilen nesnenin ¢evreleyici kutusu ile tespit edilen nesnelerin
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cevreleyici kutular1 arasindaki kesisiminin en yiliksek oldugu nesne sec¢ildiginden MOTP
metrigi yiiksek olmaktadir. MT metrigi incelendiginde en yiiksek deger IOU iken ML
metrigi icin derin 6zellikler yontemidir. Ug yontemin MOTA, MOTP ve IDs sonuglar1
incelendiginde derin oOzelliklerin kullanilmasi ile basarinin arttigi, ayni zamanda da

takip edilen yayalarin kimlik bilgilerinin degismesinin azaldig1 gériilmektedir.

Sekil 4.11 ve 4.12°de sirasiyla 2D MOT 15 igerisinde bulunan ETH-Pedcross2 ve
KITTI-13 veri setleri i¢cin ¢coklu yaya takibi sonuglar1 gosterilmektedir. Sekil 4.11° de ti¢
yontem i¢in olusan kimlik degisimi problemi gosterilmektedir. Derin 6zelliklerin
kullanilmas1 ile kimlik problemi azaltilmasina ragmen mevcut caligmalarin da
gosterdigi sekilde tamamen oOnlenememektedir. Sekil 4.12°de ise kimlik degisimi
problemi i¢cin IOU ve renk histogrami Gzellikleri yontemleri basarisiz iken derin
ozellikler yontemi basarili olmakta ve takip edilen yayalar i¢in kimlik bilgisini

korumaktadir.

DeepSORT (Wojke ve digerleri, 2017) ¢alismasinda belirtildigi gibi takip edilen ve
tespit edilen nesnelerin derin 6zellikler kullanilarak iligskilendirilmesi ile kimlik degisimi
problemi biiyiik 6l¢iide azalmistir. Cekirdek korelasyon filtresinin HOG goriiniim
modeli ile kullanilmasi1 gergek zamanli ¢oklu nesne takibini miimkiin kilmistir.
Boylelikle gergek zamanli ¢oklu yaya takibi sistemi sirasiyla Yolov4 ile yayalarin tespit
edilmesi, tespit edilen yayalarin HOG ve ¢ekirdek korelasyon filtresi ile takip edilmesi
ve tespit edilen yayalar ile takip edilen yayalarm derin 6zellikler ile iligskilendirilmesi

admmlarini ortalamada 26 fps ile gergeklestirmistir.

Coklu nesne kiyaslamada bulunan ve 2D MOT 15 veri seti i¢in sonuglari gosterilen
yontemlerden bazilar1t MOTICON, LP2D, CEM, RMOT, SMOT, TBD, TC_ODAL ve
DP_NMS yontemleridir. MOTA ¢oklu nesne izleme Olgiitii ile karsilastirma
yapildiginda bu yOntemlerin en bagarilis1 olan MOTICON ydntemininin sonucu
ortalamada 23.1 olarak goriilmektedir. RGB renk histogrami ve ¢evreleyici kutular baz
alinarak iligskilendirme gerceklestirildiginde basar1 orant MOTICON ydnteminden daha
diisiik olmaktadir. Ancak iliskilendirme i¢in derin 6zellikler kullanildiginda ortalamada
27,4 olarak elde edilen MOTA degeri ile bu ¢alisma MOTICON yonteminden daha

basarili g¢aligmaktadir. Kimlik degisimi problemini temsil eden IDs oOlgiitii ile
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karsilastirma yapildiginda MOT’ta bulunan yontemlerden en diisiik IDs degerine sahip
olan yontem toplamda 637 ile TC_ODAL yontemi iken en yiiksek IDs degerine sahip
olan yontem toplamda 4537 ile DP_NMS yontemidir. Mevcut c¢alismada derin
ozellikleri temel alan veri iliskilendirme yaklasimi kullanildiginda ise bu deger
toplamda 621°dir ve daha az sayida kimlik degisimini ifade ettiginden ilgili takip
yontemi daha basarilidir. RGB renk histogrami ve ¢evreleyici kutular1 kullanan veri
iliskilendirme yaklasimlariyla ise bu 6l¢iit toplamda sirasiyla 2142 ve 1053’tiir. IDs
degerlendirme Olciitiine gore derin Ozellikler ile veri iliskilendirmeyi kullanan ¢oklu
nesne takip yontemi MOT ta bulunan yontemlere kiyasla daha basarili ¢ikmistir. Fakat
TC_ODAL yontemi RGB renk histogrami ve c¢evreleyici kutular ile veri
iliskilendirmeyi kullanan ¢oklu nesne takip yontemlerinden daha basarilidir (Leal-Taixé

ve digerleri, 2015).

Calismanin gercek zamanli oldugunu gosteren fps degerinin 25 oldugu varsayilmaktadir
(Leal-Taixé ve digerleri, 2015). Derin ozellikler ve kosiniis metrigi ile gerceklestirilen
caligma ortalama 26 fps degeri ile gergek zamanli ¢oklu yaya takibini miimkiin kilar. 2D
MOT 15 veri setinde bulunan Venice-2 ve ADL-Rundle-6 goriintii dizileri igin ortalama
3 fps’e sahiptir. Bunun nedeni takip edilen yaya sayisinin fazla olmasi ve goriintii
boyutunun 1920x1080 olmasidir. En yiiksek fps degeri ise ETH-Pedcross2 goriintii
dizisi i¢in 95 olarak hesaplanmistir. Bunun nedeni tespit edilen yayanin fazla olmasina
ragmen ortalama 3 MOTA degeri ile basarili takip yapilamamasi ve goriintii boyutunun
640x480 olmasidir. Renk histogrami 6zelligi ve kosiniis metrigi ile gergeklestirilen
calismanin, ¢evreleyici kutular ve IOU metrigi ile gerceklestirilen ¢alismanin da fps
sonuclar1 sirasiyla ortalama 27 ve 28 fps’tir ve gercek zamanli ¢oklu yaya takibini

gerceklestirmektedir.
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(©)

Sekil 4.11. ETH-Pedcross2 veri seti ¢oklu yaya takibi kimlik degisikligi problemi (a)
derin 6zellikler (b) renk histogrami 6zellikleri (¢) ¢evreleyici kutular ile veri
ilislilendirme yapildiginda takip edilen yayalar
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Sekil 4.12. KITTI-13 ¢oklu yaya takibi kimlik degisikligi problemi (a) derin 6zellikler
(b) renk histogrami 6zellikleri (¢) ¢evreleyici kutular ile veri ilislilendirme yapildiginda
takip edilen yayalar
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5. SONUC

Bu c¢aligma tekli nesne takibi ve ¢oklu yaya takibi ¢alismalarini gerceklestirmektedir.
Tekli nesne takibi icin OTB-100 veri seti kullanilmis ve takip edilecek nesnenin ilk
konum bilgisi taban gergeklik konum ile belirlenip takip islemi gergeklestirilmistir.
Takip algoritmasi olarak temelde MOSSE, Kalman, ¢ekirdek korelasyon filtresi ile
hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresi kullanilmig ve tiim bunlarin hem kendi aralarinda
hem de OpenCV kiitiiphanesinde mevcut olan takip algoritmalar1 ile toplu bir
kargilastirmast yapilmistir. Kullanilan OTB-100 veri seti i¢in en basarili sonug
ortalamada 0,771 kesinlik ve 0,537 basar1 orani ile hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon
filtresi ile elde edilmistir. Ayn1 zamanda farkli gériinlim modellerinin takip basarisina
etkisini analiz etmek amaciyla 8 farkli goriiniim modeli ¢ekirdek korelasyon filtresi ile
uygulanmistir. Bu goriinim modelleri goriintiiniin gri diizey yogunluklari, gériintiiniin
RGB renk bilgisi, HOG 6zellikleri ve VGG-19 evrisimli sinir agmm blockl conv2,
block2_conv2, block3 conv4, block4 conv4, block5 conv4 evrisim katmani
ciktilaridir. OTB-100 veri seti igin gri diizey yogunluklari, RGB renk bilgisi ve HOG
ozelliklerinden en basarili sonucu ortalamada 0,679 kesinlik ve 0,473 basar1 orani ile
HOG 6zniteliginin kullanimi saglamistir. VGG-19 aginin evrisim katman ¢iktilarindan
en basarili sonug 4. blogun evrisim ¢iktis1 olan block4 _conv4 ile elde edilmistir. Tim
goriiniim modelleri arasinda HCF yonteminden sonraki en basarili sonug ise yine VGG-
19 agmm block4 _conv4 katman c¢iktis1 ile elde edilmistir. Genel sonuglar
incelendiginde Henriques ve digerlerinin (2014) ¢alismalarinda belirttigi gibi evrigimli
sinir aglarinin katmanlarindan gelen derin 6zelliklerin takip edilecek nesnenin goriiniim

modeli olarak belirlenmesi ile takip basarisinin arttigi gézlemlenmistir.

Nesne takibi ¢alismalarinda siklikla karsilasilan problemler aydinlatma degisiklikleri,
hizli hareket, poz degisimleri, kismi oOrtiinmeler ve arka plan karmasikligi gibi
durumlardir. Bu gibi durumlarda nesne takibi zorlasmaktadwr. Mevcut calismalar
incelendiginde tiim zorluk durumlart igin basarili bir algoritma gelistirmenin gii¢ oldugu
ve bu nedenle c¢alismalarin belirli bir alt problemin ¢o6ziimine odaklandigi
goriilmektedir. Coklu nesne takibinde tim bu zorlu durumlar g6z oniinde tutularak

goriintiideki biitiin nesnelerin dogru kimlik bilgileri ile takibi denenmistir.
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Coklu yaya takibi igin 2D MOT 15 veri seti kullanilmistir. Yolov4 ile tespit edilen
yayalar HOG 6zniteligi ve ¢ekirdek korelasyon filtresi ile takip edilmistir. Bunun sebebi
hiyerarsik ¢ekirdek korelasyon filtresinin basarisinin daha yiliksek olmasina ragmen fps
degerlerinin diisiik olmasidir. Dolayisiyla gergek zamanli ¢oklu yaya takibi i¢in basari,
kesinlik ve fps degerlerinde bir denge saglayan HOG ozellikleri tabanli g¢ekirdek
korelasyon filtresinin kullanimi daha uygun goriilmiistiir. Takip edilen yayalar ile tespit
edilen yayalarin iliskilendirilerek kimlik bilgilerinin dogru atanmasi i¢in 3 farkli yontem
kullanilmustir. Bunlar yayalarin derin dzelliklerinin benzerliklerine gore iliskilendirme,
RGB renk histogrami 6zelliklerinin benzerliklerine gore iliskilendirme ve yayalarin
cevreleyici kutular1 arasinda IOU hesaplamasi yaparak Ortligme oranma gore
iliskilendirme yontemleridir. Sonuglar degerlendirildiginde veri iligkilendirmede derin
ozelliklerin kullanilmasinin basarilar1 gorece arttirdigi anlagilmistir. Ayni zamanda bu
yontem ile yayalarin iligkilendirilmesi sirasinda kimlik bilgisi degistirme (IDs)

miktarmin da azaldig1 gozlenmistir.

Derin 6grenme yontemleri nesne takibi ve nesne iliskilendirme bagarisini arttirmaktadir.
Ancak takip edilen nesnelerin Ortiinmesi ya da uzun siireli kaybolmasi, arka plan
karmagiklig1 gibi zorlu durumlarda basar1 oram1 azalmaktadir. Derin 6grenme aginda
katman sayist arttikca nesneler icin elde edilecek Ozellikler daha anlamli hale
gelmektedir. Ancak katman sayisinin artmasi daha fazla islem kapasitesine sahip
bilgisayarlara ihtiyaci arttrmaktadir. GPU’lu bilgisayarlarin islem kapasitelerinin
artmast ile daha giicli derin O6grenme aglar1 olusturularak nesne takibi basarisi

arttirilabilir ve kimlik degisimi problemi azaltilabilir.
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