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KISALTMA LiSTESI

RGB
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GK
GTA
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BBA
™
GNN
JPDA
MHT
EMZMC
CamShift

Red,Green,Blue - Kirmizi,Yesil, Mavi
Hue,Saturation,Value - Renk tonu,Doygunluk,Deger
Gauss Karisimi (GMM - Gaussian Mixture Model)
Gorsel Takip Ayristirma yontemi

Seyrek Temel Bilesenler Analizi

Bagl Bilesen Analizi

Template Matching - Sablon Eslestirme

Global Nearest Neighbor yaklasimi

Joint Probability Data Association

Multiple Hypothesis Tracking

Etkilesimli Markov Zincirli Monte Carlo

Siirekli Uyarlamali Ortalama Deger Kaymasi
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ONSOZz

Bu tez kapsaminda kamera ile daha Onceden kaydedilen video gorintilerindeki hareketli
araglarin takibi gergeklestirilmistir. Tezimin arastirma ve uygulama asamalarinda konu
hakkindaki bilgisi ile ¢alismalarima destek veren degerli hocam ve tez danismanim Dog. Dr.
Abdullah BAL’a, hayatim boyunca gosterdikleri maddi ve manevi desteklerinden dolay1
sevgili anneme, babama ve kardesime, hayatima renk katan degerli dostlarima ¢ok tesekkiir
ederim.

vii



OZET

Nesne takibi; stpheli sahislarin izlenmesi, trafik kontrolu ve diizenlenmesi, askeri givenlik ve
video indeksleme gibi uygulamalarda kullanilan 6nemli ¢alisma alanlarindan biridir.

Bu tez calismasinda, hareket halinde arac/araclar iceren video gorintilerinde segilen aracin
durumu zorlastiran etkilere ragmen takibi gergeklestirilmistir. Kullanilan goriintiiler daha
onceden kamera ile kaydedilerek elde edilmistir. Temel islemler; goriintiideki hareketli
nesnelerin arka plan goriintiisiinden ayiklanarak belirgin hale getirilmeleri ve elde edilen yeni
goriintii lizerinde kullanici tarafindan takip edilmesi istenen aracin gergevelenerek takibin
stirdiiriilmesi olarak siralanabilir.

Hareketli nesnelerin arka plan goriintiisiinden ayiklanmasi Gauss Karigimi (GK) modeli,
secilen aracin takibi ise Gorsel Takip Ayristirma (GTA) yontemi kullanilarak saglanmastir.

Hareketli nesnelerin ayiklanmasi sirasinda her bir goriintii sahnesindeki piksellerin arka plana
mi1 On plana mu1 ait olduklar1 piksellerin gauss dagilimlarinin belirli kriterleri saglamasi ile
belirlenir. Giris olarak verilen renkli video goruntisu, piksel degeri 0 (arka plan) ve piksel
degeri 1 (6n plan) olan video goriintiisiine dondstiiriilerek kaydedilir. Takip edilmesi istenen
arag elde edilen yeni goriintii {izerinde gergevelenerek isaretlenir. Isaretlenen bdlgenin renk
dagilimi (HSV) ve kenar bilgilerini iceren gorintiler Seyrek Temel Bilesenler Analizi
(STBA) medotu ile analiz edilerek temel gozlem modeli olusturulur. Ardisik gorunti
sahneleri arasi piksellerin degisimine gore yumusak veya sert gecis olarak tanimlanan temel
hareket modeli elde edilir.

Temel gézlem modelleri ve temel hareket modelleri ile temel izleyiciler olusturulur. izlenen
aracin her gorilintii sahnesindeki durumu ic¢in Etkilesimli Markov Zincirli Monte Carlo
(EMZMC) yontemi ile temel izleyiciler birbirleri arasinda haberleserck Uretilen sonuglari
karsilastirirlar ve izlenen arag igin en saglikli konum bilgisine karar verirler.

Anahtar kelimeler: Nesne takibi, Gauss karigimi, Gorsel takip ayristirma, Seyrek temel
bilesenler analizi, Interaktif Markov Bagli Monte Carlo
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ABSTRACT

Object tracking is one of the most significiant field of study used in; suspicious people
tracking, traffic control, military security and smart video data mining.

In this thesis, selected object has been tracked on video frames which includes moving
vehicle/vehicles in challenging situations. The videos are recorded by a video camera before
the process. Basic steps can be described as; making moving objects more clear by purifying
from background and tracking vehicle which is bounded by user on previously extracted
video.

Segmentation of moving objects from background is done by Gaussian Mixture Model
(GMM) and selected vehicle tracking is provided by Visual Tracking Decomposition(VTD)
method.

While separating moving objects, pixels in each frame are defined by criterias provided
Gaussian Mixture Model whether the pixels are belong to background or foreground. Color
video given as input, is transformed and saved to a binary movie output whose pixel values
are only 0 (background) or 1 (foreground) values. Expected tracking vehicle is pointed on
current movie by using bounding box. The color density (HSV) and edge information of
pointed area is analysed by Sparse Principle Component Analysis (SPCA) and basic
observation model is created. According to pixel value change between sequential frames
basic motion model is created which includes smooth and abrupt motions.

Basic observation models and basic motion models are combined as trackers. For the state of
vehicle which is being tracked on each frame, basic trackers communicate and exchange
information each other by Interactive Markov Chain Monte Carlo (IMCMC) method and
compare the results to decide its correct.

Keywords: Object tracking, Gaussian mixture model, Visual tracking decomposition, Sparse
principal component analysis, Interactive markov chain monte carlo



1. GIRIS
Giliniimiliz teknolojisinde goriintiinlin kisa siirede islenebilir hale gelmesiyle bilgisayarla
gorme alaninda yapilan calismalarda insanlarin giinliik ihtiyaglarini maksimum oranda

karsilamak amaglanmaktadir.

Goriintii bilgilerini degerlendirerek nesne takibi konusunda literatiirde ¢esitli ¢alismalarla
uygulamanin amacina yonelik olarak kullanilan yontemlerde iyilestirmeler yapilmistir. Genel
olarak nesne takibi, ortamda hareket eden hedef nesnenin ardisik goriintiiler lizerinde gesitli
analiz metotlarin1 kullanarak farkliliklar1 tespit eden algoritmalar yardimi ile gortntideki

yerinin bulunmasiyla hareket dogrultusunun ¢ikarilarak takibi olarak tanimlanabilir.

Nesne takibi yapabilmek i¢in oncelikle hedeflenen nesnenin goriintiideki yerinin bulunmasi
gerekir. Hedeflenen nesne, herhangi bir hareketli nesne olabilecegi gibi uygulamanin amacina
gore onceden belirlenmis bir nesne de olabilir. Eger hedef nesne 6nceden belirlenmemisse,
oncelikle goriintide bir hareket olana kadar beklenir, hareket gerceklestikten sonra hareket
eden nesne, hedef olarak belirlenir ve takip edilmeye baslanir. Eger hedef nesne dnceden
belirlenmisse goriintiide bu nesne aranir ve nesne bulunduktan sonra takip asamasina gegilir.
Takip edilecek nesnenin sekil 6zelliklerine gore nesneyi temsil edecek bir sekil secilir. Hedef
nesne, kendisini temsil eden sekil igerisindeki 6zelliklerden yararlanilarak takip edilir. Bu

oOzellikler 6nemli rol oynadigi i¢in nesneyi ¢cevreden ayirt edecek sekilde farkli olmalidir.

5 Kamera 1 {-Kamera 2 T -Kamera n
Hareket Hareket o Hareket
Tespiti Tespiti Tespiti
Hareket Hareket L Hareket
Takibi Taldbi Takibi
Hareket/Hedef Hareket/Hedef Hareket/Hedef
Taminmasi Tamnmasi T Taninmasi

Veri Birlesimi ve

Hareket Secimi

Sekil 1.1 Gorsel izleme sistemi akis diyagrami



Literatlirde nesne takibi yapan bir¢cok ¢aligma yer almaktadir. Sekil 1.1 genel bir nesne takip
akis semasini gostermektedir. Bu ¢alismalar; nesneyi temsil eden sekle, kullanilan 6zelliklere,
nesnenin hareketinin, goérinimunin ve seklinin nasil modellendigine gore farklilik

gostermektedir.

Nesne izleme sistemleri altyapis1 genel olarak;
[1 Hareket eden nesneleri tespit etme

[J Nesne Cikarimi

[J izlenen nesne hareketlerini analiz etme

bilesenlerinden olugmaktadir.
Gelisen teknoloji ve beraberinde artan giivenlik ihtiyaclari nedeni ile nesne izleme

sistemlerinin kullanimi1 her gecen giin artmaktadir. En yogun olarak kullanildigi noktalar;
[1 Hareket tabanli tanima

[1 Otomatik gozetleme sistemleri (Siipheli sahis ve olay izlenmesi)

[] Video Indeksleme (Spor karsilasmalarinda istatistik iiretilmesi)

[1 Trafik gozetleme ve kontrol sistemleri (Ara¢ hiz ve plaka tespiti, 151k ve serit ihlalleri)
(1 Askeri Givenlik (Askeri Us ¢evrelerinin gdzetlenmesi)

Gelistirilen her bir nesne izleme uygulamasi igerisinde bulundurdugu algoritmalar ve

kullanilan teknolojilere bagl olarak karmasik bir yapiya sahiptir.

Nesne izleme sistemlerinde karsilasilan en 6nemli zorluklar;

[J Ug boyutlu ortamdaki nesnelerin iki boyuta déniistiiriilmesi esnasinda olusan veri kayiplar
[1 Goruntiler Uzerindeki gurdltd

[ Karmasik nesne hareketleri ve sekilleri

[J Sahne ve 151k degisimleri

olarak siralanabilir.



[zlenilmesi istenen nesnelerin boyut, bigim, renk gibi gorsel ozelliklerinin ¢ikarilabilmesi ve
bu verilerin islenebilmesi i¢in bugiine kadar birgok arastirma yapilmistir ve nesnelerin bu
sistemin genel performansini dogrudan etkiledigi ortaya koyulmustur. Izlenecek olan
nesnenin fiziksel degisime ugramasi veya bir engelle karsilagip kismen ya da tamamen
kamera goriis alanindan ¢ikmast durumu da dahil olmak iizere izleme islemini zorlastiran
kosullarla karsilagilmasi durumlarinda nesnenin 6nceki hareketlerin analiz edilmesi ve bu

hareketlere gore tahmini olarak nesnenin bulunacagi yerin hesaplanmasi amaglanmustir.

Tezin igerigi su sekilde diizenlenmistir. 2. boliimde hareketli nesnelerin tespit edilmesi ile
ilgili genel bilgiler ve nesne tespit yontemleri, 3.bolimde nesne takibinde rol oynayan
kriterler ve nesne izleme metotlar1, 4. bélimde arag takibi Uzerine yapilan ¢alisma ve amaci,
kullanilan yontemler ve asamalari, 5. Boliimde farkli durumlar karsisindaki performans
analizi ve c¢alismanin son kismi olan 6. Boélimde ise sonuglar incelenerek gelecege yonelik

caligmalar i¢in izlenecek yontemler hakkinda oneriler verilmeye ¢aligilmistir.



2. HAREKETLI NESNE TESPITi

Nesne tespit yontemleri hareket eden nesnelerin ¢esitli yontemler kullanilarak video sahneleri
icerisinde belirlenmesi ve hareket dogrultusunun ¢ikarilmasi amaci ile kullanilmaktadir.
Gorilintli izleme sistemlerinin ilk kismi olarak kabul edilir ve sistem performansina etkisi

blydktir. Cizelge 2.1°de kullanilan nesne tespit yontemleri kategoriler halinde belirtilmistir.

Cizelge 2.1 Nesne tespit yontemleri

" Kategoriler Yapilan calisma

I P Moravec’s detector [Moravec 19791,
Nokta dedektrleri Harris detector [Harris and Stephens 1988],
Scale Invariant Feature Transform [Lowe 2004].
Affine Invariant Point Detector [Mikolajezyk and Schmid 2002].
Mean-shift [Comaniciu and Meer 19997,
Graph-cut [Shi and Malik 2000],
Active contours [Caselles et al. 1995].
Mixture of Gaussians[Stauffer and Grimson 20007,
Eigenbackground[Oliver et al. 2000],
Wall flower [Toyama et al. 1999],
Dynamic texture background [Monnet et al. 2003].
Denetlemeli Support Vector Machines [Papageorgiou et al. 1998],
Neural Networks [Rowley et al. 1998],
Adaptive Boosting [Viola et al. 2003].

Biliitleme

Arka plan modelleme

Smmflandmcilar

Sonraki kisimda sik¢a kullanilan hareketli nesne tespit yontemleri olan arka plan ¢ikarima,

istatistiksel metodlar, sahne farki alinmas1 ve optik akis yontemlerinden bahsedilmistir.

2.1 Arka Plan Cikarmm Yontemi

Arka plan fark: alinarak hareketli nesnenin bulunmasi, goriintii alim1 yapan kameranin sabit,
hedef nesnenin hareketli oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir. Arka plan goriintisu
sistem ¢alismaya baglamadan 6nce veya sistem ¢alismaya basladiktan sonra hareketsiz kalan
gorintd ile belirlenir. Daha sonra gelen her bir goriintl ile arka plan goriintiisiiniin farki alinir.
Elde edilen farkin mutlak degeri daha 6nceden belirlenmis olan bir esik seviyesi degeri (T )
ile kiyaslanir (Esitlik 2.1).

‘g(‘erntU (x,y)—arkaplan(Xx, y)‘ >T (2.1)

Eger fark degeri bu esik seviyesi degerinin lizerindeyse ilgili koordinatlarda bir degisiklik
olduguna karar verilir. Fakat yalmizca bu kriterle o bdlgede hareket oldugu kanisina
varilamaz. Cilinkii 151k farkliligi sebebiyle bazi pikseller bu kriteri saglayabilir.Bu piksellerin
hareketli bir nesneyi tanimlamasi i¢in degisim olan piksellerin kapali bir alan olusturmasi ve

bu alanin belirlenen bir esik seviyesi degerinden biiyiik olmas1 gerekir.



Birbirine bagl bolgeleri ayr1 ayri belirlemek amaciyla Bagli Bilesen Analizi (Connected
Component Analysis) yontemi kullanilabilir. Bu yontem uygulandiktan sonra 11k farklilig
sebebiyle degisiklik gosteren pikseller elenmis, hareket eden nesneler yani arka planda yer

almayan nesneler bulunmus olur (Sekil 2.1).

Sekil 2.1 Arka plan ¢ikarimi sonucu

Esik degerin {dstiinde degisim gosteren pikseller hareketli cisim olarak tanimlanir.
Bu cisimlerdeki giiriiltiilerin etkisini diisiirmek ve belirginligini iyilestirmek icin asinma,

genisleme, agma ve kapama gibi morfolojik islemler uygulanir.

Referans alinan arka planin yeni goriintiiler geldikce degisen arka plana adapte olabilmesi i¢in
zamanla yenilenmelidir. Yiiksek verimlilikte ¢alisacak olan arka plan ¢ikarim algoritmast;

1 Isik Degisimleri

[1 Ufak Kamera Hareketleri

[1 Ortamda bulunan diger hareketler ( Aga¢ yapraklari, dalgalar vb.)

gibi ¢evresel faktorlerden etkilenmeyecek sekilde tasarlanmalidir.

(Stauffer ve Grimson, 1999) ger¢ek zamanli adaptif arka plan karisim modeli tanimlamustir.
Caligmalarinda, gilincel goriintii verileri ile yenilenen Gauss karigimi yontemini kullanarak her
pikseli ayr1 ayr1 modellemislerdir. Pikselin arka plana mi1 yoksa hareketli cisme mi ait

oldugunu belirlemek i¢in karisim modelindeki Gauss dagilimlar1 degerlendirilmistir.

(Haritaoglu vd., 2000) her pikseli en yiksek ve en diisiik parlaklik degerleri ve ardisik
sahneler arasindaki en yiiksek parlaklik farklarini kullanarak temsil ettigi arka plan modeli

kullanmistir. Bu yontemin dezavantaji aydinlatma degisikliklerine kars1 hassas olmasidir.

2.2 Sirah Goriintiiler Fark: Yontemi
Siralt goriintlilerin farkinin alinmasiyla nesne bulma, video akisinda arka arkaya gelen
gorlintiideki piksellerin renk degerlerinin farkini1 alarak bu farki bir esik seviyesi ile

karsilastiran bir yontemdir (Esitlik 2.2).



|goriinta | (x, y)—goruntii , (x,y)|>T (2.2)

Bu fark sayesinde goriintiideki yer degisimleri ortaya g¢ikmaktadir. Arka plan g¢ikarimi
yonteminde referans goérintide yer almayan biitin nesneler bulunurken bu yontemin farki
yalnizca hareketli bolgelerin, yani bir onceki goriintiiye gore farklilik gosteren bolgelerin

tespit ediliyor olmasidir.

2.3 Boliimlere Ayirma ( BolUtleme ) Yontemi

Bolimlere ayirma yontemini kullanan algoritmalarda amag, goriintiiyU birbiri ile anlamsal
iligkisi oldugu diistliniilen benzer bolgelere ayirarak hareketli nesnelerin tespitini saglamaktir.
Goriintii lizerinde anlamsal iliski kurabilmek i¢in goriintii lizerinde bulunan renk ve piksel

degerlerinden faydalanilmaktadir. Sekil 2.2°de boliitleme yontemine 6rnek gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.2 Boliitleme metodu gosterimi a) Orjinal resim b) Bélitleme sonucu

Bolutleme ile nesne bulmada kullanilabilecek yontemlerden biri gozetimli 6grenme yéntemi
ile hedef nesnenin bulunmasidir. Bu yontemde, Onceden Ozellikleri ¢ikarilip sisteme
Ogretilmis bir hedef nesne bulunmaktadir. Béliitleme islemi sonucu elde edilen her bir
parganin Ozellikleri ¢ikarilir ve aday nesnenin hedef nesne olup olmadig: test edilir. Hedef
nesne bulundugunda takip asamasina gegilir. Hedef nesneyi temsil eden 6zelliklerin secimi

sistemin basarisinda 6nemli bir rol oynar.

Boliitleme ile nesne bulmada kullanilabilecek baska bir yontem ise Sablon Eslestirme
(Template Matching) ile hedef nesnenin bulunmasidir. Takip edilmesi amaglanan hedef nesne
ile bolitleme sonucu elde edilen her bir parca sablon eslestirme yontemi ile birbiriyle
kiyaslanir. Hedef nesneye en ¢ok benzeyen parca eger benzeme orani esik seviyesi degerini
de gecmisse hedef nesne olarak taninir ve takibe baslanir. Bu yontem, hedef nesnenin farkli

acilardan ¢ekilmis goriintiileri ile sistem egitilerek de uygulanabilir.



2.4 Ortalama Kaydirma Obeklemesi ( Mean-shift ) Yontemi

(Comanicu ve Meer, 2002) tarafindan gelistirilen ortalama kaydirma Obeklemesi adli
algoritmada; obeklerin merkezlerinin belirlenen ortalamalarda kaydirilmasi ile birbiri ile

iligkili boliimlerin tespit edilmesi amaglanmustir.

Genel yapiya bakilacak olursa, obeklerin merkezi verilen goriintii iizerinden rastgele
secilmekte ve sonrasinda bu secilen obeklerin renk degerlerinin ortalamasi alinarak obek
merkezinin kendi degerlerine en yakin piksel degerlerine ulasana kadar kaydirilmasi ile

goriintiiyli boliimlere ayirmak amaglanmaigtir.

Ortalama kaydirma yonteminde, hedefin bir sonraki durumu mevcut sahnedeki ve bir sonraki
sahnedeki nesne histogramlarmin kargilagtirilmast ile bulunur. Ortalama kaydirma
iterasyonlari, mesafe tabanli Bhattacharrya katsayisinin belirttigi hedef nesne adayr ve hedef

nesne arasindaki benzerligi bulmaktadir. Ayrik yogunluk, q hedef model, p hedef adayu.
Bhattacharyya katsayist;

P(Y)Ep[p(y)'CI]zqu}/pu(y)qu (2.3)

Ve bu katsayryr maksimum yapan mesafe élciim

d(y)=\1-p[p(y).q] (2.4)

olarak bulunur. Maksimum Bhattacharya katsayisini1 bulmak i¢in, yiikselen vektor yogunluk
fonksiyonu ile hesaplanan ortalama kayma vektori izlenmelidir. Ortalama kayma vektord,

Bhattacharya katsayis1t maksimum yapan y bdlgesine toplandiginda, y bir sonraki sahnede

hedef nesnenin yeni konumu haline gelir.

2.5 Siirekli Uyarlamah Ortalama Deger Kaymasi (SUODK) Yontemi
Siirekli Uyarlamali Ortalama Deger Kaymasi (SUODK) (CamsShift-Continuously Adaptive
Mean Shift) (Bradski, 1998) yontemiyle takip edilecek nesnenin renk dagilimindan elde

edilen histogram arama kriteri olarak kullanilmaktadir.

Arama alan1 olarak verilen goriintii se¢ilmekte ve ardisik goriintiilerde hedef nesnenin renk

dagilimini yogun olarak tasiyan bolge iteratif olarak gergeklestirilen islemlerle bulunmaktadir.

SUODK algoritmasi, yalmzca statik dagilimlara ¢oziim getirebilen Ortalama - Otelemesi
(Mean-Shift) algoritmasi temel alinarak iiretilmis efektif bir takip algoritmasidir. SUODK

yonteminde, Mean-Shift algoritmasindan farkli olarak iterasyonlar boyunca dagilimin



merkezine dogru moment hesab1 yapilir. Nesnenin olasilik dagilimmin yeri ve biiyiikligi;
nesnenin hareketine, 151k degisimine, goriis acisinin degisimine, golgeye gore degisiklik

gosterir.

Hedef nesneyi bulma amaciyla kullanilan 6zellik, nesnenin renk olasilik dagilimidir. Ardisik
goriintiilerin her birinin renk olasilik dagilimi hedef nesnenin renk olasilik dagilimindan
yararlanilarak ¢ikartilmakta ve hedef nesnenin yeri goriintii iizerinde bulunmaktadir. Bu amag
dogrultusunda ¢alisilan goriintii tizerindeki biitiin piksellerin momentleri renk olasilik ve yer
bilgisi kullanilarak hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu momentler 1s18inda, hedef nesnenin
goriintli tizerinde bulundugu aday bolge belirlenir. Bu aday bolge ile hedef nesnenin renk

olasilik dagilim fonksiyonlari, Bhattacharyya uzakligi ile karsilastirilir.

Elde edilen benzerlik sonucu, 6nceden belirlenmis sabit esik seviyesinin iizerindeyse hedef
nesnenin bulunmus olduguna karar verilir. Nesnenin elde edilen yer bilgisi nesne takibi
asamasina aktarilir ve nesne takibine baslanir. Eger elde edilen benzerlik sonucu, esik seviyesi
degerinin altindaysa bu sonu¢ esik seviyesi degerinin iizerine ¢ikana kadar nesne bulma

asamasina devam edilir.

Nesne takibi agamasi, nesne bulma asamasindan gelen hedef nesnenin bir dnceki gortntudeki
yer bilgisini ve hedef nesnenin renk olasilik dagilim bilgisini kullanarak nesne takibine
baslamaktadir. Nesne takibi asamasinda gergek zamanli olarak alinan ardisik goriintiler
lizerinde anlik sonuglar iiretilmektedir. Hedef nesne, gergek zamanli olarak alinan her bir
ardigik goriintii lizerinde SUODK yontemi ile aranmaktadir. O anki goriintli tizerinde hedef
nesnenin aranacagi alanin merkezi bir 6nceki goriintii lizerinde nesnenin bulunmus oldugu
yerin merkezi olacak sekilde belirlenir. Arama alaninin biyiikligl ise piksellerin renk
olasiligt ve piksellerin yer bilgisi kullanilarak hesaplanan momentler {izerinden
bulunmaktadir. Hedef nesne, biiyiikligli ve yeri belirlenen ilgili alan iginde aranmaktadir.

Arama islemi yine SUODK yonteminde yer alan moment hesab1 kullanilarak yapilmaktadir.

Bu momentlerden yararlanilarak arama alaninda hedef nesnenin renk olasilik dagiliminin en
yogun oldugu bolge bulunmaktadir ve hedef nesnenin yeri bu bolgenin merkezi olarak
belirlenmektedir. Yine momentlerden yararlanilarak hedef nesnenin goriintii iizerinde
kapladig1 alan bulunmaktadir. Hedef nesnenin goriintii {lizerindeki yer bilgisi, nesnenin
gorlintiide kapladig1 alan ve arama alaninin boyutu; bir sonraki nesne takibi asamasina

aktarilir. Gorlintii alim1 devam ettigi siirece nesne takibi adimlart da bu sekilde devam eder.



3. HAREKETLI NESNE TAKIiBi

Onemli ve zor bir problem olan nesne takibi bilgisayarla gérme alaninda calisan
arastirmacilar i¢in 6nemli bir ¢alisma konusudur. Takibin amaci ardisik video sahneleri

arasindaki nesne ve nesne kisimlari iletisimini kurmaktir.

Hedef takibinde iki yaygin yaklagim bulunmaktadir. Bunlardan biri iletisim eslestirme, digeri
ise konum veya hareket tahmini temeline dayanir. Cizelge 3.1’de kullanilan nesne tespit

yontemleri kategoriler halinde belirtilmistir.

Cizelge 3.1 Nesne takip yontemleri

Kategoriler | Yapilan Cahsma
Nokta Takibi
+ Belirleyici (Determinist) Metotlar MGE izleyicisi [Salari ve Sethi 1990],
GOA izleyicisi [Veenman ve digerleri 2001].
o Istatistiksel Metotlar Kalman filtresi [Broida ve Chellappa 1986],

JPDAF (Joint Probabilistic Data Association
Filter) [ Bar-Shalom ve Foreman 1988],
PMHT (Probabilistic Multiple Hypothesis
Tracking) [Streit ve Luginbuhl 1994].

Cekirdek Takibi
+ Sablon ve yogunluk tabanh gorunum | Mean-shift [Comaniciu ve digerleri 2003],

modelleri KLT (Kanade Lucas Tomasi Feature Tracker)

|Shi ve Tomasi 1994],

Layering [Tao ve digerleri 2002].

+ Coklu gorisin gorunim modelleri Eigentracking [Black ve Jepson 1998],

SVM (Support Vector Machine) izleyicisi

[Avidan 2001].

Siluet Takibi
+  Cevre gizgisi yayilim Durum uzay modelleri [Isard ve Blake 1998],

Varyasyon metotlan| Bertalmio ve dig. 2000],

Sezeisel metotlar [Ronfard 1994,

+ Sckil eglestirme Hausdorff [Huttenlocher ve digerleri 1993],

Hough dontisimu [Sato ve Agearwal 2004 ],

Histogram [Kang ve digerleri 2004].

Genel olarak hatali boliitleme problemlerinin sebepleri; 151k degisimleri, ¢evresel etkiler(agag
dallarinin ve yapraklariin sallanmast), gdlgeler, nesnenin bir kisminin veya tamaminin diger
nesneler veya sabit cisimler tarafindan engellenmesi durumlaridir. Giiglii bir takip sistemi i¢in

bu problemler dikkatlice g6z 6nline alinarak ¢6ziimlenmelidir.

Model tabanli beden kisimlari takip sistemine drnek olarak, Pfinder (Wren vd., 1997) gergek
zamanli calisan insanlarin el ve kafa kisimlarinin renk ve sekil Ozelliklerini ¢ok sinifli

istatistiksel model kullanarak uygulamistir.

(Bradski, 1998) literatiirde SUODK olarak da adlandirilan olasilik dagilimlarini isleyen
ortalama kayma algoritmasini yiiz takip sistemi i¢in tasarlamistir. Ardisik video
gorunttlerindeki renkli nesneleri takip etmek icin, renkli goruntu verileri histogramlar

kullanilarak olasilik dagilimlari ile ifade edilmistir.
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(Haritaoglu vd., 2000) hareket tahmin ve iletisim esleme yontemlerini birlikte kullanmistir.
Ayrica, beden kisimlarinin takibi i¢in kafa, el, ayak, govde bolgelerinin goreceli konum ve
boyutlarini karton modelini (Ju vd., 1996) kullanarak belirtmistir. Birlesme ve ayrilma
durumlarindaki eslemeyi diizgiin yapabilmek icin ayrik nesnelerin goriiniis sablonunu dikkate

almistir.

(Stauffer ve Grimson, 2000) lineer olarak tahmin edilebilen hipotez takip algoritmasini
kullanmustir. Algoritma hareket tahmini i¢in nesnenin boyut ve pozisyonunu Kalman filtreleri
sayesinde birlestirmistir. Hareket yonii tahmini i¢in (Rosales ve Sclaroff, 1998)

calismalarinda genisletilmis Kalman filtrelerini kullanmistir.

(Comaniciu vd., 2000,2003) esnek nesnelerin istatistiksel dagilimlarini nitelendiren renk ve
doku gibi gorsel Ozelliklerini kullanmigstir. Ortalama kayma iterasyonlari, metrik tabanli
Bhattacharya katsayisin1 kullanarak verilen hedef modele benzer olan hedef adaylarimi
bulmaktadir. Algoritma, takip edilecek nesnenin ardisik her bir goriintiide Ortalama Deger

Kaymas1 (Mean-shift) iterasyonlari ile yerinin belirlenmesine dayanir.

(Amer, 2003) takip i¢in lineer olmayan oylama tabanl stratejiyi tanitmistir. Boyut, sekil, kiitle
merkezi ve hareket gibi nesne 6zelliklerini oylama ile biitiinlestirmis ve nesne iletisimi ile son
esleme durumuna karar vermistir. Bu yontem nesnenin yapisal olarak ayrilmasini ve

birlesmesini de tespit ederek bu engelleri ortadan kaldirmistir.

Bazi calismalarda nesne takibinde karsilagilan problemler {izerinde durulmus ve bu
problemlere ¢ozlimler {iretilmeye c¢alisilmistir. Bu caligmalardan birinde, goriintii
Ozelliklerinin degisimine ve hedef nesnenin tamaminin goriintiilenememesine ragmen, hedef

nesne, enerji fonksiyonu kullanilarak takip edilmistir (Yilmaz vd., 2004).

(Bal ve Alam, 2005) kizilétesi goriintii dizilerinde hedefin yogunluk 6zelligi, ¢evreleyen arka
plan ve sekil bilgilerini kullanarak nesne takibi islemini gerceklestirmislerdir. (Dawoud vd.,
2006) havadan g¢ekilen goriintiilerin takibindeki basarisizlik durumlarina agirlikli cok parcali

referans fonksiyonu kullanarak ¢oziim tiretmislerdir.

Bir bagka uygulama da, otonom mobil robot iizerine yerlestirilmis kameradan goriintii alarak,
nesne bulma ve takibi gerceklestiren sistemde hedef nesnenin ve kameranin hareketli olmasi,
takibini zorlagtirmistir (Kim vd., 2005). Problemi ¢6zmek i¢in kamera hareketinin dogrultusu

ve hiz1 kullanilarak takip edilecek nesnenin hareket dogrultusu ve hiz1 hesaplanmistir.
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Literatiirde, ger¢ek zamanli video goriintiileri iizerinde degil, nceden kaydedilmis goriintiiler
izerinde nesne takibi yapan c¢aligsmalar da mevcuttur. Bu ¢alismalardan birinde, takip edilerek
bulunan hareketli nesnelerin silinmesi amaglanmistir (Park vd., 2005). Bu c¢alismada
kullanilan kameranin hareketli olmasindan dolay1 arka arkaya gelen goriintiiler birlestirilerek

bir mozaik olusturulmus, boylece kamera hareketi elimine edilmistir.

3.1 Nesne Takibinde Rol Oynayan Faktorler

Nesne takibi islemine baglamadan Once hedef nesneye, ortama ve uygulamaya gore
belirlenmesi gereken bazi kriterler vardir. Bunlar temel olarak nesne gosterimi, takip amaciyla

kullanilan 6zellik ve kullanilacak nesne takibi metodudur.

3.1.1 Nesne Gosterimi

Nesne izleme sistemlerinde izlenecek olan nesnenin gosterimi gorsellik acisindan oldugu gibi
uygulama kolayligi acgisindan da farklilik gosterebilmektedir. (Yilmaz vd., 2006)’a gore

izleme sistemlerinde kullanilan nesne gosterim metotlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

(f) (g) (h) (i)

Sekil 3.1 Nesne gosterim sekilleri a) merkez nokta b) ¢coklu nokta c) dikdortgen d) elips

e) parca-tabanl ¢oklu elips f) iskelet g) genel dis ¢izgiler h) detayli dis ¢izgiler 1) Siluet

Noktalar ile Gosterim:

Nesne, merkezinde yer alan bir nokta ile veya noktalar kiimesi ile gosterilir. Nokta gosterimi

gorinttde az yer kaplayan nesneleri takip etmek igin uygundur.
Geometrik Sekil ile Gosterim:

Nesne dikdortgen, elips gibi bir geometrik sekil ile gosterilir. Bu sekillerle gosterilen nesnenin
hareketi genellikle Otelemeli, dogrusal veya izdiistimsel olmaktadir. Geometrik sekil ile
gosterim genellikle kati, esnek olmayan nesneler i¢in uygun olmakla birlikte, esnek nesneleri

takip etmek i¢in de kullanilir.



12

Nesne SilUeti ve Cevre Cizgisi ile Gosterim:

Cevre cizgisi nesnenin sinir ¢izgilerini temsil eder. Cevre ¢izgisinin icinde kalan bolge ise
nesnenin silleti olarak tanimlanir. Cevre ¢izgisi ve sillet gosterimlerinin karmasik ve esnek

yapida nesnelerin takibinde kullanim1 uygundur.
Eklemli Sekil Modelleri ile Gosterim:

Eklemli nesneler birbirine eklem ile baglanan pargalardan olusur. Ornegin insan; gévdesi,
kollar1, bacaklari, kafasi, elleri ve ayaklarinin eklemlerle birbirine baglanmasindan olusan bir
canhidir. Bu gosterimde parcalar arasi iliskiler kinematik hareket denklemleri ile ¢ikartilabilir.
Eklemli bir nesnenin gosteriminde, nesnenin eklemler ile baglanan her bir pargasi silindir

veya elips ile ifade edilebilir.
Iskelet Model ile Gosterim:

Nesnenin iskeleti, nesnenin sillietine orta eksen doniisiimii uygulanarak c¢ikarilabilir. Bu
model genellikle nesne tamimada sekil gdsterimi olarak kullamlir. iskelet gosterimi, hem

eklemli hem de esnek yapili nesnelerin gosterimi i¢in kullanilabilir.

3.1.2 Ozellik Secgimi

Nesne takibinde 6zellik se¢imi kritik bir rol oynar. Segilecek 6zelligin veya 6zelliklerin takip
edilecek nesneyi ayirt edici kilmasi gerekir. Gorsel 6zelliklerin kullanilmasindaki en énemli
sebep de her bir nesnenin kendine 6zel gorsel dzellikleri olmasidir. Ozellik segimi, nesne
gosterimi ile yakindan alakalidir. Ornegin histogram tabanli gosterimlerde renk &zelligi

kullanilirken, ¢evre ¢izgisi tabanli gosterimlerde kenar 6zelligi kullanilmaktadir.

- Renk; nesnenin goriinen rengi iki fiziksel etken tarafindan belirlenir ( aydmnlatmanin
spektral gli¢ dagilimi, nesnenin yansima yiizeyi 6zellikleri). Goriintii isleme ¢aligmalarinda,
rengi temsil etme amaciyla genellikle RGB (Red, Green, Blue — Kirmizi, Yesil, Mavi) renk
uzay1l kullanilir. Bunun yaninda HSV (Hue, Saturation, Value — Renk tonu, Doygunluk,

Deger) uzaylar1 da kullanilmaktadir.

- Kenarlar; nesne sinirlart genellikle goriintii canliliginda giiglii degisimler olusturur. En
popiiler kenar bulma yaklasimlar1 Sobel, Roberts ve Canny kenar bulma yontemleridir. Sekil
3.2’de Canny kenar bulma yonteminin uygulama sonucu gosterilmistir. Nesne dis ¢izgileri
gorlintii yogunlugunda genellikle biiylik degisimlere yol acar. Kenarlarin en 6nemli 6zelligi

renk ozellikleri ile kiyaslandiginda 151k degisimlerine daha az duyarli olmasidir.
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(a) (b)

Sekil 3.2 Canny kenar bulma metodu sonucu a) orjinal resim b) kenar gésterimi

- Optik akig; her bir piksel degisiminin hareket vektorleriyle gosteriminin biitiintidiir (Sekil
3.3). Optik akis, bir bolgedeki her bir pikselin Gtelemesini tanimlayan yer degistirme
vektorlerinin yogunluk alanidir. Arka arkaya gelen goriintiideki es piksellerin parlakliklar
kullanilarak hesaplanir. Optik akis, hareket tabanli boliitleme ve takip uygulamalarinda

siklikla kullanilan bir 6zelliktir.

...............
...............
...............
D R A

P r AN d e

D R A S AR

+ v \\\-;.o—o—w'v‘/o +

D R
...............
...............

...............

...............

(a) (b) (c)

Sekil 3.3 Optik akis gosterimi a) ilk durum b) optik akis vektorleri ¢) sonraki durum

(Okada vd., 1996) tarafindan gelistirilen optik akisa dayali nesne izleme sistemi cismin optik
akigini, (Srinivasan, 1990) tarafindan gelistirilen genellenmis egim metodunu kullanarak

belirler. Calismada;

f(X, y,t) , t aninda goriintii iizerinde bulunan X ve y noktalarindaki 1sitk orami olarak

belirlenmistir. Eger nesne dt surede dx ve dy kadar yer degistirirse formiil;
f(x y.t)=f(x+dx,y+dy,t+dt) (3.1)

seklinde yazilabilir.

Taylor serileri kullanilarak elde edilen yeni formiil :
f(xy.t)=f(xyt)+f(xyt)dx+f (xyt)dy+f(xyt)dt+e (3.2)

seklinde olacaktir.
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Bu formdl:
of of of
fx=&,fy=5,ft=g (3.3)

ile gosterilecek olursa ve e ihmal edilirse yeni formal :
f(xy.t)u+f (xy,t)v+f(xyt)=0 (3.4)

olacaktir. Akis vektorleri olan u ve v

d d,
Uu=—>*,v=— )
a. a. (3.5)

seklinde yazilir. g ve h filtreleri bu son form (izerinde uygulanacak olursa ;

(g*f)x (g*f)yju)_((g*f)t
= (3.6)

(h*f)x (h*f)y )V (h*f)t
formiilii elde edilir. Akis vektorleri u,v yukaridaki denklemin ¢éziimiinden elde edilmekte ve

calismada nesne takibi elde edilen akis vektorlerine gore gergeklestirilmektedir.

Optik akis hareketli cisimleri belirleyen etkili bir yontemdir, fakat hesaplama yontemleri
karmasik ve giiriiltiilere karsi hassastir. Bu ylizden gercek zamanli uygulamalarda ozel

donanimlara ihtiya¢ duyarlar.

- Doku; pirtizsuzlik ve duzenlilik gibi ozellikleri belirten yiizey yogunluk degisiminin
Olctstdiir (Sekil 3.4). Renk ile karsilastirildiginda doku tanimlayicilarini olusturabilmek icin
filtre uygulama gibi 6n islemlere ihtiyag¢ duyar. Kenar 6zellikleri gibi doku 6zellikleri de 151k

degisimlerine daha az duyarlhdir.

(a) (b)
Sekil 3.4 Doku &zelliginin gosterimi a) orjinal resim b) doku gosterimi
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3.2 Nesne Takip Metotlar:

Cevresel kosullarin uygun olmasi durumunda bu yaklagimlarin birden fazlasini bir arada

kullanarak hibrit izleme algoritmalar1 olusturabilmek miimkiindiir (Cavallaro vd., 2005).

3.2.1 Nokta Takibi

Arka arkaya gelen gorunttlerde, bulunan nesneler noktalar ile temsil edilir (Sekil 3.5). Bu
noktalar toplulugu, nesne konumunu ve hareketini iceren onceki nesne durumuna dayanir.
Genellikle merkezi noktalar veya koseler izlenen noktalar olarak kullanilir. Bu yaklagim her
bir gorintide hedef nesneyi bulacak harici mekanizmaya ihtiya¢ duyar. Nokta iletisimi;
ozellikle kaybolma, yanlis bulma, nesnelerin goriintiiye giris ve ¢ikiglarinin var oldugu

durumlarda karmasgik bir problemdir.

Sekil 3.5 Nokta takibi

Nokta iletisimli yontemler deterministik(ayn1 girise ayni sonucu veren) ve istatistiksel olarak
iki kategoriye ayrilir. Deterministik yontemler iletisim sorununu engellemek i¢in niteliksel
hareketlerin deneme-yanilma yontemini kullanir. Diger taraftan, olasilikli yontemler iletisimi

saglamak i¢in nesne 6l¢limiinii ve belirsizlikleri dikkate almaktadir.

3.2.2 Cekirdek Takibi

Cekirdek, objenin gorinumini ve seklini temsil eder. Ornegin, ¢ekirdek o bdlgenin
histogrami ile iliskilendirilmis dikdortgen bir sablon veya eliptik bir sekil olabilir. Bu
yontemde nesne takibi, arka arkaya gelen goruntilerdeki cekirdegin hareketinin
hesaplanmasiyla gerceklestirilir. Bu hareket genellikle 6teleme ve donme gibi parametrik
dontisimler seklinde olmaktadir (Sekil 3.6).

Sekil 3.6 Dikdortgen seklin parametrik dontisiimi
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Bu algoritmalar goriiniisiin temsil edilmesi, takip edilen nesne sayist ve nesne hareketini

tahmin etmekte kullanilan yontemler bakimindan farkliliklar gosterirler.

3.2.3 Siltet Takibi

Nesneler ¢ok karmasik sekillere sahip olabilirler. Ornegin insan bedeni eller, kafa, omuzlar
gibi eklemlerle baglanmis pargalardan olugsmaktadir. Bu yapida bir nesnenin basit geometrik
sekillerle tanimlanmasi1 zordur. Silliet tabanli yontemler bu tarz nesneler icin kesin sekil

tanimlamalari sunar (Sekil 3.7).

Sekil 3.7 Cevre ¢izgisi olusturma 6rnekleri

Sillet tabanli obje takibinde amag, Onceki goriintiilerde tanimlanmis nesne modelinin
kullanilmasiyla arka arkaya gelen her bir goriintiideki nesne bolgesinin bulunmasidir. Siliet
takip yontemleri nesne bolgesi i¢indeki kod bilgisini kullanir. Kullanilan bu nesne modeli
genellikle nesne dis ¢izgisi igerisinde bulunan goriliniis yogunlugu renk histogrami, nesne
kenarlar1 veya nesne dis ¢izgisi seklinde olabilir. Silliet takibi, sekil eslestirme ve ¢evre ¢izgisi
takibi olmak {tizere iki kategoriye ayrilabilir. Sekil eslestirme yaklagimlari, o anki goriintiide
nesnenin silletini aramaktadir. Cevre ¢izgisi yaklagimlart ise durum uzay modellerini veya
enerji fonksiyonlarinin dogrudan minimizasyonunu kullanarak o anki goriintiideki nesnenin

yeni pozisyonuyla bir ¢evre ¢izgisini iligkilendirir.

3.2.4 Kalman Filtresi ile Nesne Takibi

Nesne takibi amaciyla kullanilan yontemlerden en bilineni Kalman filtresidir. Bu yontemin
uygulamasinin basit olmasindan ve ger¢ek zamanl ¢alisabilmesinden dolay1 literatiirde bir¢ok
calismada kullanilmistir. Kalman filtresi, nesne takibinde hedef nesnenin dogrusal hareket
ettigini ve sistemde Gauss paraziti bulundugunu kabul eder. Nesne takibi amaciyla

kameralardan elde edilen 6l¢iimler cogu zaman parazit icermektedir.

Bunun yaninda nesne hareketleri de rastgele dizensizlikler igerebilir. Kalman filtresinin de
dahil oldugu istatistiksel esleme metotlari, nesne durum tahmini boyunca 6l¢lim ve model

belirsizliklerini de hesaba katarak bu gibi nesne takibi problemlerine ¢oziim tiretir (Sekil 3.8).



17

Kalman Filtresi de diger istatistiksel esleme metotlar1 gibi pozisyon, hiz ve ivme gibi nesne
ozelliklerini belirleyebilmek i¢in durum alan yaklagimini kullanir (Y1lmaz vd., 2006). Kalman
filtresi, Gauss dagilimi olan durumlarda dogrusal bir sistemin durumunu tahmin etmek icin

kullanilir.
Kalman filtrelemesi ii¢ adimdan olusur: 6nerme, dogrulama ve asimilasyon.

Bu algoritmada amag, t—1 anindaki sistem model Onermesi ile t anindaki Ol¢iimler

kullanilarak t anindaki sistemin durumunu bulmaktir.

* Onerme asamasinda, t—1 anindaki sistem modeline ve nesne durumuna dayanilarak t

anindaki nesnenin durumu Onerilir.

* Ol¢iim asamasinda, t anindaki goriintii iizerindeki 6zellikler ¢ikarilir. Bu dzellikler, nesne

durumunun dogrusal doniigiimii olarak kabul edilir.

* Asimilasyon asamasinda ise, onerilmis durumlar ile Slgiilmiis durumlar kombine edilerek

nesnenin yeni durumu ¢ikarilir (Neil Alldrin).

Zaman giincelleme, zaman icindeki durum tahminini 6ngérir. Olgiim giincelleme , o andaki

mevcut 6l¢tim ile tahmin edilen durumu 6ngordar.

Zaman Oldii
ol
Giincellemesi Gﬁncel?éll;':e_‘-i
("Tahmin") ("Dodgru")

"

Sekil 3.8 Kalman filtre déngusu

Onceki (x,_,) ve sonraki (x, ) durum tahmin hesaplama esitlikleri:
Zaman giincelleme esitligi (tahmin):
X, =A%, +Bu, , (3.7)

R =AR_,A"+Q (3.8)
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Olgiim giincelleme esitligi (dogru):

K =P H"(HRH +R)" (3.9)
% =% +K (z,—H%) (3.10)
R=(1-KH)R (3.12)

Kalman filtresinin, tek sekilli ve Gauss olasilik dagiliminin oldugu durumlarda ¢alismasi bu

algoritmanin 6nemli bir sinirlamasidir. Ciinkii genellikle nesneler Gauss dagilimli degildir.

Kalman filtresinin baska bir dezavantaji da karmasik arka planlara karsi hassas olmasidir.
Kalman Filtresi, bir sonraki goriintii iizerinde nesnenin yeri hakkinda tek bir tahmin yapar. Bu

sebepten oOtlirii Kalman Filtresi ile yalnizca tek bir nesnenin takibi yapilabilir.

Kalman Filtresi yonteminde hedef nesne, nokta ile temsil edilmektedir. Eger hedef nesne
geometrik bir sekil ile temsil edilebilseydi takip islemi sirasinda nesnenin boyutlarindaki
degisiklik olgiilebilirdi. Bu nedenle Kalman Filtresi yontemi ile yapilan nesne takibinde hedef

nesnenin boyutlari, kapladig: alan dl¢iilemez yalnizca goriintii lizerindeki yeri bulunabilir.

3.2.5 Kosullu Yogunluk Yayilhim (KYY) Yontemi ile Nesne Takibi
Kosullu Yogunluk Yayilimi (KYY) (CONDENSATION - Conditional Density Propagation)

algoritmasinin temel kullanim alam1 karmasik bir ortamda hareket eden nesnelerin dis
cizgilerinin bulunmasi1 ve takip edilmesidir. Goriintii lizerindeki piksellerin hangilerinin

nesnenin kenarlarina ait oldugunu bulmak énemli bir problemdir.

KYY bu problemi ¢6zmeye ¢alisan olasiliksal bir algoritmadir (Isard M., Blake A., 1998). Bu
algoritma, parcacik filtresinin bir varyasyonu olup dogrusal olmayan, Gauss olmayan takip

problemlerinin de Ustesinden gelmektedir.

Algoritmanin farkli yonlerinden biri gorintideki her bir piksel Uzerinde islem yapmiyor
olmasidir. Bunun yerine, islenecek pikseller rastgele secilmekte ve yalnizca bu piksellerin bir

alt kiimesi isleme sokulmaktadir.

KYY, her bir iterasyonunda ii¢ tane adim igeren iteratif bir algoritmadir. Bu adimlar sirayla
Onerme, giincelleme ve yeniden drneklemedir. KYY, sirali Monte Carlo 6énem 6rneklemesini

kullanan bir Bayes 6zyinelemeli tahmincidir (Barrera vd., 2005).
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Kisaca anlatilacak olursa, sirali gozlemler kullanilarak o anki ¢ok boyutlu durum tahmin
edilir. Gozlemler, durum ile olasiliksal gézlem modeli iizerinden iliskilidir. Durum dinamik
olabilir, bu dinamizm hareket modeli igerisinde yakalanir. Algoritmanin sirali dogasi iteratif
esitlikler saglar, 6rnekleme dogasi ise N parcaciktan olusan kiimeyi yonetme yetisi saglar. Her

bir pargacik bir durum tahminini temsil eder ve buna iligkilendirilmis bir agirliga sahiptir.

Global tahminler pargacik kiimesinin tamamina dayanarak yapilabilir. KYY’nin her
iterasyonundaki Onerme adiminda, yeni bir parcacik elde edilerek ve pargacik kiimesi

olusturularak her bir par¢acigin harecket modeli 6rneklenir.

Guncelleme adiminda her bir parganin agirligi gézlem modeli kullanilarak hesaplanir. O anki
gozlemle ayni sonucu iireten pargaciklarin agirliklart arttirtlir. Yeniden 6rnekleme adiminda,
0 anki parcaciklarin agirlikli dagiliminin 6rneklemesinden yararlanilarak yeni bir pargacik
kiimesi olusturulur. Agirligin yiiksek olmasi, pargacigin bir sonraki kiimede yer alma

olasiligimin yiiksek olmasi demektir.

KYY algoritmasinin dezavantajlari; olasilik tavan degerine ¢iktiginda veya yeni Slglimler

oncekilerin kuyrugunda yer aldiginda basarisiz oldugu goriilebilir (Yalgin ve Gokmen, 2005).

3.3 Coklu Hedef Takibi

Hemen hemen biitiin gorsel izleme sistemleri 6nemli bir kisim olan ¢oklu hedeflerin takip

edilmesi durumu ile ugrasir. Hareketli nesnelerin tespit edilmesinin bir sonraki agamasidir.

Coklu hedef takip yontemleri her bir gorinti sahnesindeki gozlemleri degerlendirir ve
g6zleme yeni bir hedef girisi veya var olan hedefte giincellemeler olup olmadigina karar verir.

Bu karar1 verirken hedeflerin tahmin edilen bdlgeleri i¢indeki gozlemler olmasi dikkate alinir.

En popiiler ve temel hedef birlestirme problemi kapali alan igerisindeki 1.hedefin ve 2.hedefin

tahmin edilmis bolgelerinde paylastiklari iki gozlemin bulunma durumudur (Sekil 3.9),

P1ve P2 hedeflerin tahmin edilen konumunu, 01,02 ve O3 gtzlemlerin konumunu gosterir.

.---""l 01 ; X : I
& X ™
Takip 1 / Takip 2

Sekil 3.9 Coklu hedef durum goésterimi
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Bu iletisim sorununun ¢oziminde Global Yakin Komsuluk Yaklasimi (GYKY), Ortak
Eklemli Veri Birlesimi (OEVB) ve Coklu Hipotez Takibi (CHT) yontemleri genis oranda

kullanilmaktadir.

3.3.1 Global Yakin Komsuluk Yaklasim ( GYKY )

Global Yakin Komsuluk Yaklasimi (GYKY) (GNN - Global Nearest Neighbor yaklasimi),
O1’i l.hedef ile O2’yi (O2’nin O3’¢ gore 2.hedefe daha yakin oldugunu disiinerek)
2.hedef ile baglantilandiracaktir ve O3 yeni bir hedef olarak kabul edilecektir.

Global Nearest Neighbor yaklagiminda, takip diizeni genelde S5(degisebilir) ardisik sahne
icerisindeki izleme tespiti ile yapilir. Ondan sonra tiim izlerin bir sonraki durumlari tahmin
edilir.

Kalman filtresi tahmin degisimi, hedeflere gegit saglamak ve onlar1 baglantilandirmak igin
gerekli olan belirsizligi saglamaktadir.Hedefler ne kadar uzak olursa o kadar iyi sonug verir.

Yakin hedeflerde caligma performansini iyilestirmek i¢cin Kalman filtresi degisim matrisi

arttirilarak belirsizlik yansitilmalidir.

3.3.2 Ortak Eklemli Veri Birlesimi ( OEVB )
Ortak Eklemli Veri Birlesimi (OEVB) (JPDA - Joint Probability Data Association), hedefe
yonelik bir yaklasimdir. Bilinen sayida hedef oldugunda hedef o6zelliklerinin 6l¢cimind

degerlendirir ve bu 6zelliklere ilgili durum tahminlerini ekler.

OEVB algoritmalarinin baslica sinirlamalar1 goriis alanina giren yeni nesneler ile veya daha
onceden takip edilen nesnelerin goriis alam1 disina ¢ikma durumlar ile basa c¢ikmada

yetersizlikleridir.

OEVB yontemi hedefin tum go6zlemlerinin kapist igerisindeki agirlikli toplami ile

guncellenmesini 6nerir.1.hedef O1, 02, O3 ile ve 2.hedef O2 ve O3 ile glncellenir.

3.3.3 Coklu Hipotez Takibi (CHT)

Coklu Hipotez Takibi (CHT)(MHT - Multi Hypothesis Tracking) algoritmasi ¢oklu nesne
takibi durumu icin Reid tarafindan gelistirilmistir. CHT yaklasimi Ol¢time yoneliktir ve
yerlesik hedef veya yeni bir hedef olasiligi kesin dl¢iim dizilerinin ele alinmasina yol acar.
CHT yaklagimi dl¢lim dizilerinin iligkilerini dikkate alir ve tiim dizinin(hipotez) olasiliklarini

degerlendirir. Bu durum zamanla exponansiyel olarak artan hesap karmasikligina yol agar.
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Yaratilacak hipotez sayisini sinirlandirmak igin birlestirme ve kaldirma gibi uygun teknikler
kullanilmalidir. Ik yaklasim, sahneden sahneye hipotez yapisini siirdiiriir ve durmadan yeni
veri alindik¢a hipotezi genisletir ve degistirir. Her bir sahnedeki hipotez seti, bir dnceki
sahneden bir sonrakine tasinir ve hipotezdeki tiim izlenimlerle uyumlu olan bir veya daha

fazla izlenimden olusur.

Alternatif yaklasimda,(Orten, 2005) her sahnede sekillenen izlenimler hipotezlere
dontstiiriiliir ve kaldirma sonrasi kalan izlenimler igslemin devam ettigi sonraki sahnede
tahmin edilir. izlemeye yonelik yaklasimm onemli avantaji hipotezin olusumu daha yiiksek
kaliteli izlenimlere karst sinirlandirilabilmesidir. Diisliik  skorlu izlenimler hipotez

sekillenmeden once silinir ve bu 6zellik sayesinde hesap yiikii azaltilir.
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4. ARAC TAKIBI

4.1 Gauss Karisimi(GK) Yontemi

Arka plan modeli, karmasik durumlar i¢in sahnedeki kademeli ve hizli degisimlere karsi

uyum saglamalidir. O halde, arka plan modeli ¢oklu model dagilimlar ile basa ¢ikabilmelidir.

Takip sistemleri ayn1 zamanda aydinlatma degisimlerine karsi giiglii olmalidir. Hem daginik
bolgelerdeki hareketleri ¢ozebilmeli hem de sallanan agaglar gibi tekrarlanan hareketlerin ve
cikarilan nesnelerin {stesinden gelebilmelidir. Geleneksel yontemler bu durumlarda
basarisizdir. Gauss karisim modeli, arkaplan degisimlerine karsi uyum saglayan bir arka plan

modeli yaratir (Stauffer ve Grimson, 1999).

Gauss karisim model yaklagimi, biitiin arka plan1 dagilimin belli kisimlart ile modellemek
yerine her bir pikseli gauss karigimi olarak modeller. Her piksel, onu en etkili sekilde temsil

eden gauss dagiliminin arka plan modeline uygun olup olmamasina gore siniflandirilir.

Hangi gauss dagiliminin arka plana uygun oldugu, siirekliligine ve degisimine bagli olarak
karar verilir. Arka plan dagilimlarina uymayan piksel degerleri, bunun aksini yeterli ve tutarl
kanitlarla ispatlayan Gauss dagilimi olmadig: siirece 6n plan olarak disiiniiliir. Tekrarlanan
hareketler sistem tarafindan 6grenilir. Bu yontemin 6nemli iki parametresi vardir, 6grenme

sabiti ve arka plan tarafindan agiklanmas gereken veri oranidir.

Gauss dagilim parametrelinin her giincellenmesinde, arka plan modeli isleminin muhtemel bir
parcast oldugu varsayiminin yapilmasina Gauss dagilimlarinin basit deneme yanilma

kullanilarak degerlendirilmesiyle karar verilir.

Arka plan piksel dagilimlar ile eslesmeyen piksel degerleri 6n plan olarak belirlenir ve bu

piksellerin gruplandirilmasi ile hareketli nesneler bulunmus olur.

K degeri, hesaplama giicii ve hafiza durumunun uygunluguna gore belirlenir ve genelde 3 ile
5 degeri arasinda degisir. Her pikselin son gegmisi {X,,..,X,},K Gauss karigimi ile

modellenir. Anlik piksel degeri gézlenme olasilig ;
K

P(Xt)zzwi,t *n(xthui,t’zi,t) (4.1)
i=1

W, , tahmini agirlik(bu gauss dagilimi ile hangi oranda verinin agiklanmasi gerektigi) ve bu
agirhgmn t anindaki karigimda bulunan i.gauss dagilimi, bu dagilimdaki g4, ortalama deger

veX,, kovaryans matrisidir.
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n Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 %) T X )
n(XomZ)=—Fi—e2 " (4.2)
(27)z |22

Hesaplama sonuglarindan, kovaryans matrisinin oldugu varsayilan bigimi ;
T =oil (4.3)

Bu kirmizi, yesil ve mavi piksel degerlerinin bagimsiz oldugunu ve ayni degisimlere sahip
oldugunu farz eder. Bu yiizden, sahnedeki her bir pikselin son gozlenen degerlerinin dagilimi

Gauss karigsimi ile tanimlanir.

K dagilimlarinin t anindaki 6ncelikli agirliklar1 asagidaki esitlige gore diizenlenir.
W, =a*M(k,t)+(1-a)*w,, (4.4)

o O0grenme orani, M (k,t) eslenen modeller i¢in “1” ve geri kalan modeller i¢in “0”.

Ortalama u ve degisim r parametreleri eslenmeyen dagilimlar igin ayni kalir.

Yeni gozlemlerle eslenen dagilim parametreleri asagidaki gibi giincellenir :
= (1= p) tha + PX, (4.5)

O'tz=(1—p)0't2_l+p(xt—,ut)-r(Xt—/,lt) (46)

Sahnedeki herhangi bir degisimi modele yansitarak Olgumler duzenlenmelidir. Gauss
dagilimlar1 degerine gore siralanir. Bu deger, dagilim kazanci daha fazla oldugunda ve
degisim azaldiginda artig gosterir. En muhtemel arka plan dagilimlari listenin basinda, strekli

degisen ve daha az muhtemel olanlar asagiya dogru dizilir.

Sonra, ilk B dagilimlari arka plan modeli olarak segilir.

b

B=arg minb(Zwk >T) (4.7)
k=1

T, arka plan tarafindan agiklacak en diisiik veri oran1 olgtlistidiir. T degeri kiiclik secildiginde

arka plan genelde tek modeldir, biiyiik secildiginde tekrarlanan arka plan(agagtaki yapraklar,

rizgardaki bayrak gibi...) hareketinden kaynaklanan ¢oklu model dagiliminda birden fazla

renk icererek sonuglanir. Bu durum, iki veya daha farkli rengin arka plan tarafindan kabul
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edilmesine izin veren seffaflik etkisidir. Sekil 4.1°de Gauss Karisimi uygulamasi

gosterilmistir.

Sekil 4.1 Gauss karisim1 uygulamasi sonucu a) orjinal resim b) Gauss karisimi sonrasi
Gauss karisimi1 modeli uygulama adimlart,

1. Gauss dagilimi bilesenleri sayisi, arka plan bilesenleri sayisi, pozitif sapma esik degeri,

ogrenme orant, 6n plan esik degeri ve ilk sapma esik degeri belirlenir.

2. Her bir sahnedeki her Gauss dagilimi i¢in mevcut piksel degerleri ile ortalama Gauss
dagilim degerleri ve standart sapmalari bulunur. Bu hesaplanan degerler standart sapma
degerleri ile karsilastirilir. Fark degeri belirlenen limitler arasinda ise Gauss bilesenleri

giincellenir. Eger bu durum saglanmiyor ise yeni Gauss bilesenleri yaratilir.

3. Her bir sahnedeki her Gauss dagilimi i¢in, kirmizi-yesil-mavi standart sapma degerlerinin
aritmetik ortalamas: kullanilarak bilesen mertebeleri hesaplanir. Hesaplanan mertebeler

siralanir.

4. On plan piksellerinin belirlenmesi, piksel degerinin(mevcut piksel ve Gauss dagilim
ortalamalar1 farki) mertebelenmis Gauss degerinin 2,5 standart sapma degeri icinde olup

olmamasina gore yapilir.

4.1.1 Golge Cikarim

Hareketli nesne ayiklanmasinda gélgeler problemli kisimlardir. Golgeler hatri sayilir derecede
parlaklik degisimine neden olabilirler. Bu ylizden golgeler tarafindan etkilenen sahne

bolumleri 6n plan nesneleri olarak secilebilir.

Golge cikarimi gorsel izleme sistemlerinde 6nemli bir rol oynar. Uygulama basitligi ve
hesaplamalarindaki verimlilikten dolayr asagidaki algoritmanin (Salvador vd., 2001)

uygulanmasi onerilmistir.
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Algoritmanin temel mantigi, golgelerin arka plan parlakligini degistirmesine ragmen

normallestirilen parlaklik degerlerinin arka plan degerleriyle hemen hemen ayni olmasidir.

R, _ R

S

R,+G,+B, R+G+B

G G

R,+G,+B, R+G+B (48)

B B

S

R, +G, + B, " R+G+B

L (xy)=al(xy) (4.9)

| (X, y) , (X, y) noktasindaki parlaklik degeri ve “s” simgesiyle ifade edilenler golge sonrasi

degerleri belirtir. Sekil 4.2°de golge ¢ikarim sonucu ornekle gosterilmistir.

Sekil 4.2 Golge ¢ikariminin sonucu a) orijinal resim b) golge ¢ikarimi sonrasi

4.1.2 Morfolojik Islemler

Morfolojik islemler, hareketli nesne boliitlenmesi isleminden elde edilen goriintiideki
giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasi i¢in kullanilir. Hareket boliitleme isleminden sonra “1” ve

“0” piksel degerlerini igeren on plan goriintiisiine sahip oluruz.

Morfolojik islem, goriintii lizerinde hareket ettirilen ve her bir pikselinin goriintii elemanlari
ile karsilastirildig1 bir matristir. Iki setteki piksellerin eslesmesi kosulu saglandiginda yapisal

eleman merkezinin altinda kalan piksel degerine daha 6nceden belirlenen bir deger atanir.

Asinma ve genisleme, binary goriintiilere uygulabilen temel morfolojik islemlerdir.
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4.1.2.1 Asinma iglemi

Asimma islemi, 6n plan piksel goriintiisiinii iizerindeki kiigiik giiriiltiilerden arindirir.

010
SE,e=|1 1 1 (4.10)
010

Girig goriintiisiindeki her 6n plan pikseli yap1 eleman matrisinin merkezi ile ayn1 hizaya
getirilir. Beyaz pikseller tarafindan tam olarak ¢evrelenmemis On plan pikselleri silinmistir

(Sekil 4.3). Sonug olarak 6n plan bolgeleri kiigiilmiis ve i¢indeki bosluklar bliylimiistir.

(a) (b)

Sekil 4.3 Asinma isleminin etkisi a) Arkaplan ¢ikarimi sonrasi b) Asindirilmig goriintii

4.1.2.2 Genigleme Islemi

Genisleme; kalinlagtirma ve biiylitme islemidir. Asinma isleminden sonra uygulanarak 6n
plan goriintiisiinde kaybolan orijinal nesne sinirlarini geri getirir. Aginma islemi ile arinilan

giiriiltiiler genisleme islemi sonrasi geri gelmezler (Sekil 4.4).Genisleme islemi yap1 matrisi:

SE =

yayma

(4.11)

o
o
o

(b)

Sekil 4.4 Genisleme isleminin etkisi a) Asindirilmis goriintii b) Genislemis gorintl
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Gorilintliye 6nce asinma, sonra genisleme islemi uygulanmasina A¢ma (opening) denir.Bu

yontemle goriintiideki kiiciik nesneler ve bosluklar ortadan kaldirilir,dis ¢izgiler yumusatilir.
A-B=(AGB)®B (4.12)

Once genisleme, sonra asinma islemi uygulanmasina Kapama (closing) denir.Bu yontem

kiigiik bosluklar1 doldurur.

AeB=(A®B)OB (4.13)

4.1.3 Bagh Bilesenler Etiketlemesi

Hareket eden nesneleri ayr1 ayri bulabilmek igin bagli bilesenler etiketlemesi kullanilir. Grafik
teorisinde (Gibbons, 1985), eger iki tepe noktasi birbiri ile baglantili ise ve bu noktalara bagli
baska bir tepe noktasi yoksa, bu tepe noktalar1 “bagli bilesenler”dir (Asano vd., 1996).

Bagli oldugu “n” nokta sayisina sahip ise gore n-baglilik olarak isimlendirilir.

° 7 ° ° @
N
o ° ) °
Y Y e | o o o o\>% o | o o
. ® ..}_/ *
° {® e o o

Sekil 4.5 Baglilik 6rnekleri

Hareket takibinde, uygun yontemler uygulandiktan ve giriiltilii pikseller temizlendikten
sonra,bagli bilesenler goriintiideki hareketli nesnelerin net olarak goériinmesini saglar. Her bir

nesne farkli isim ile etiketlenir.(Samet ve Tamminen, 1988).

Grafik teorisinde (Stauffer ve Grimson, 2000), goriintiideki bir nokta veya nesne “damla”
olarak isimlendirilir. Hareketi tespit etmek i¢in ilk olarak ilgilendigimiz damlanin hareketi
belirlenmelidir. Bu asamadan sonra diger damlalar ortadan kaldirilarak islem kolaylastirilir.

Damlalarin tespiti genellikle goruntiideki her pikselin komsu piksellerinin analiz edilmesidir.

Baglilik sayisina gore analiz edilmesi gereken pikseller Sekil 4.5°te gosterilmistir. Analiz
edilen piksellerden higbiri siyah piksel degilse , bu noktalar “bolge degeri” olarak, sadece bir
siyah piksel var ise , bu nokta “bélgenin eleman1” olarak, birden fazla siyah piksel var ve
isimlendirilmemis bolgede ise, tiim noktalar1 “bolge” olarak isimlendirilir. Birden fazla piksel

gruplar1 ve isimlendirmeler var ise onlara “diger bolgeler” denir.
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4.2 Gorsel Takip Ayristirma Yontemi (GTA)

Yontemin mantidi, gozlem, hareket ve takip modellerinin temel ayirt edici bilesenlerden

faydalanarak etkili birlesik modeller haline getirilmesidir. Sekil 4.6’da yontemin g¢alisma

sistemi gosterilmistir.

Temel Gozlem Modelleri

..

Temel Hareket Modelleri

6@ 688

izleyici T izleyici le

P.(Y, X)) pOVIX) | ® O p(YIX)
p (X | X -1) P;(X, IXt—l) Ps(x. | Xi-l)

O: )

o 3 o

= Iletisim ) E]

F] = o

% ) x

3 3 3

2 fletigim @ iletigim ]

Sekil 4.6 Gorsel takip ayristirma yontemi ¢aligma sistemi

GoOzlem modeli sayis1 4 ( renk tonu, doygunluk, deger, kenar bilgisi ) ve hareket modeli sayisi
2 ( yumusak, sert ) olarak secilmistir. Buna gore gozlem ve hareket modellerinden olusacak
temel takip sistemimizin sayis1 8 olacaktir.Her temel takip sistemi, bir ¢ift temel gozlem ve

hareket modeli ile modellenen Markov bagi olusturur ve MAP(Maximum a Posteriori)
tahmini icin Metropolis Hastings algoritmasi ile 6rnekler iretir. (4.20)

4.2.1 Temel Gozlem Modelleri

Yontemde kullanilacak 6zellikler; renk tonu, doygunluk, deger, kenar bilgileridir.

Sablon Seti S,

:
T O R
-t l
f]

1 u
LT : e

Temel Gozlem Modelleri

[ pl(YIIXI) pl(Yllxl) o9® pr(Ytlxt) ]

Sekil 4.7 Temel gézlem modellerinin olusturulmasi
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Gorilintli sablonlarindan faydalanilarak u sayida farkli 6zellik i¢in t zamanina kadar sablon
S, seti olusturulur. Sonra STBA yontemi belli bir S, sablon seti secerek M, nesne modelleri

yaratir (Sekil 4.7).
S, ={fajm=1..t,n=1..u} (4.15)

S, : sablon seti
t: gériintii pargast, sahne —zaman (t =5)
u : 6zelliklerin cinsi, hue — saturation — intensity — edge ( u=4)

S| =tu=5.4=20

|S,| : S, sablon setindeki toplam 6zellik sablonu sayis

4.2.2 Seyrek Temel Bilesenler Analizi (STBA)

M. nesne modelinin izleme performansinin ve veriminin iyi olmasi igin ii¢ kosul vardir.

[k olarak M , zaman i¢indeki nesnedeki en fazla gdriiniis degisimini kapsamalidir. Ikinci
kosul, bu olusum iyi performansini siirdiiriirken miimkiin oldugunca kompakt olmalidir. Son

kosul ise, Mti ,i=1,...,r nesne modelleri arasindaki iliskiler birbirini tiimleyici olmalidir.

Bu kosullart saglayan M| nesne modelinin olusturulmast igin STBA metodu kullamlmistir.
STBA metodu (Aspremont vd., 2007) verilen A gramian matrisinde seyrek c temel

bilesenlerini bulur. Bu bilesenler yakalanan en biiyiik degisim degerinde sinirli sayida sifir

olmayan girdilere sahiptir.
maksimum CTAC—,O|C|2 (4.16)
|C| , C deki sifir olmayan girdilerin sayisidir ve p bu girdilerdeki cezalar1 kontrol eder.

p degeri arttikca, daha fazla seyrek temel bilesenlere ( ¢*) sahip oluruz. Izleme problem igin

t anindaki A gramian matrisinin olusturulmasi:

A=a'a

a=(fl. £l £ 1) (4.17)
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a matrisinin boyutu |S, | oldugu i¢in, A gramian matrisinin boyutu |S|x|S,| degerindedir.

Geleneksel disbiikey optimizasayon araglari (Aspremont vd., 2007) ile, (4.16) denklemine

yaklasik olarak etkili ¢ozlimler saglayabiliriz. Bu bilesenlerin arasindan , azalan 6zdegerlere

gore r tane temel bilesen seceriz. c,,i=1,...,r. Secilen bilesenler tarafindan (4.24)’deki her

bir M, nesne modelinin olusumu:

M| ={fr;1 fr=a(x),c (x):to} (4.18)

Eger ¢ ’nin X.elementi sifir olmayan degere sahipse, M, nesne modeli (4.17)’deki a
matrisinin x.stitununda bulunan f" sablonunu icerir. Her model anlamli 6zvektorlerden
olustugu siirece her bir M nesne modeli, nesnedeki 6nemli goriiniis degisimlerini yakalar.

Az sayida sablon oldugunda 6zvektoriin seyrekligi modele yogunluk katar. Ozvektorler dikey

yaptya sahip oldugunda dolay1, nesne modelleri arasinda tiimleyici iligki vardir.

RCIIES)
)

f" : m anindaki n.tip 6zellik sablonu

m

,m=1..,t,n=1..u (4.19)

F" : 6zellik ¢gikaricinin n.tipi
I ()Zm) : m anindaki goriintii parcasi

Nesnenin en iyi yapilanmis sekli >Zt , her t anindaki N sayida 6rnek iizerinden Maximum a

Posteriori (MAP) tahmini yapilarak elde edilebilir.

)Zt = arg max p(Xt(" |Yn) forl =1,...,N (4.20)

XM
X X, durumunun |.6rnegi

Verilen sabit sayidaki oOrneklerde , p(Xt ‘Yn) soncul olasiligi tam deger verdiginde,

(4.20)’deki MAP tahmini dogruluk derecesi artar.
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p(xt |Y1:t)05 p(Y’[|XZL't)

[ o(X X )p(Xa]Yars )OX (4.21)

Yontem, (4.21)deki p(X,|Y,) gozlem modelinin ve p(X,|X,,) hareket modelinin

ayrintilarin1 kullanarak posterior olasiliginin tam degerini elde eder.

GoOzlem modeli :
p(Yt|Xt):ZWtipi (Yt|Xt),ZWti =1 (4.22)
i=1 i=1

I : gézlem modelindeki temel bilesenlerin sayisi
P (Y,|X,) : i.temel g6zlem modeli (i =1,...,r)
w! : t amindaki agirlik degiskeni

Hareket modeli :

W W 4.23
p(Xt|Xt_1)=Zthpj(xt|xt_l),ZWtJ =1 ( )
j=1 j=1

s : hareket modelindeki temel bilesenlerin sayisi

p; (X,|X.;):J. Temel hareket modeli (j=1...,s)

w! : t amindaki agirlik degiskeni

(4.22)‘deki her temel gézlem modeli p, (Yt|xt) , kendisinin t anindaki M| nesne modelini
S, sablon setinden alir.

M/ cS,i=L1..r (4.24)

Ve, bu esitlik tarafindan belirlenir ;

~DD(Y, M{)

p (Y, |X,)=exp i=1,..,r (4.25)

A agirlik parametresi (‘5”)

Y, : F" ozellik ¢ikaricist ile elde edilen u adet gozlem
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DD fonksiyonu t amindaki Y, gozlem modeli ve M, nesne modeli arasindaki yayilmay: geri

getirir. Yayilim uzakligini, gézlemin niceleme etkilerinin yani sira deformasyona kars1 giiclii

oldugu siirece farklilik dlgiisii olarak degerlendiririz. GUnkl Y, coklu gozlemlerden ve M!

coklu sablonlardan meydana gelir.
DD(Y,,M,) Y, “deki her bir gézlem ve M, ’deki her bir sablon arasindaki farkliliklarn

toplami olarak hesaplanir. (4.25)’deki p, (Yt |Xt) tasarimini bitirmek i¢in, geriye kalan is r

sayida farkli M/,i=1,...,r setlerinin elde edilmesidir.

4.2.3 Temel Hareket Modelleri
(4.23)’deki her bir p; (Xt|Xt_l) temel hareket modeli, farkli degiskenlikli Gauss karisimi

tarafindan yapilan farkli tip hareketleri tanimlar.
p; (X, |X1)=G(X,107), j=1...8 (4.26)

G X, ortalamali ve O'j2 degiskenlikli Gauss dagilimimi temsil eder. Nesnenin hareketinin
yumusak ve sert olmak iizere iki tiir harekete doniistiiriilebildigini farz ederek pl(Xt |XH) ve

p,(X|X,) hareket modellerini meydana getiririz. p,(X,|X,,).kicik o? ile yumusak
hareketleri aciklar. Bu tiir hareket modeli, yerel minimum yakinindaki goriiniirde iyi

hareketleri daha ayrintili canlandirir. Diger taraftan pz(Xt|Xt_1), yiksek o7 i sert

hareketleri kapsar. Bu durumda model, ¢ok kesfedilmemis hareketleri daha ayrintili

canlandirir.

4.2.4 Temel izleyici Modeli

Bilesik izleyici, rxssayida temel izleyici tarafindan olusmustur.Tij Jd=1..r,j=1..sve

tam  p,(Y,]|X,) gézlem modeli ciftlerinden ve pj(Xt|XH)j:1 . hareket modeli

i=l,..r
ciftlerinden faydalanmaktadir.

STBA yontemi kullanilarak secilen az sayida giiglii temel gbzlem modellerinden dolay: temel
gozlem modelleri sayist (4.15)‘deki S, sablon setinin boyutu kadar artmamistir. Ve temel

hareket modeli sayis1 2’ye sabitlenmistir. O halde, yontem genelde az sayida temel izleyici ile

stirdiiriiliir ve biiyiik sablon setinde bile 6lgeklenebilirlik bakimindan iyi performans gosterir.
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4.2.5 Metropolis Kosturma Algoritmasi
Algoritma dnerme ve kabul adimlar1 olmak iizere iki ana adimdan olusur. Onerme adiminda,

oneri yogunluk fonksiyonu ile yeni bir durum onerilir.

*

Qj (xtj ; th ) = pj (th*

X)) (4.27)
Q,: (4.26)’daki j.hareket modelinden yararlanan 6neri yogunluk fonksiyonu

X/ : t aninda Q ; tarafindan 6nerilen yeni durum

Onerilen durumda, Tij izleyicisi kabul adimindaki kabul orani ile durumun kabul edilip

edilmedigine karar verir.

P; (Y’[ ‘th*)Qj (th ; th*)

=min|], . ——
o, (Y [X) Qs (X5 %/)

(4.28)

7/ parallel

Bu iki adim iterasyon sayis1 dnceden belirlenen sayiya ulasana kadar tekrar edilir.

4.2.6 Etkilesimli Markov Zincirli Monte Carlo (EMZMC ) Metodu

Ornekleme islemi siirerken, temel izleyiciler nesnenin iyi yapilanmasi igin kendi aralarinda
bilgi aligverisi yaparlar. Her bir temel izleyici farkli ¢ift gozlem ve hareket modeli
kullanmasindan dolay1 karsilikli degisilen bilgiler tim bu modellerin birlesiyle ve (4.22)’deki
ile (4.23)°’deki w/ agirliklarinin hesaplanmasinin etkisiyle sonuglanir.

i
Wt

Metodun paralel ve etkilesimli olmak iizere iki farkli kullaniom durumu vardir. Paralel
durumda, yontem Metropolis Hastings algoritmasi gibi davranir. Etkilesimli durumda
izleyiciler birbirleri arasinda haberleserek nesnenin daha iyi durumunu bulmak icin sigramalar

yaparlar. Temel izleyici, T izleyicisinin durumunu kendi durumunun asagida belirtilen

olasilik esitligine gore kabul eder :

pi (Y [x/)

nteracting Z ir:lzj:l b (Yt ‘th )

7. (4.29)

o} (Yt ‘Xg) , ].hareket modelinden elde edilen i.g6zlem modelinin olasilik skoru,

a , canlandirma devam ettikge linear olarak 1’den 0.5°e kadar azalan olasiliktir.
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5. PERFORMANS

1- Engel olmasi durumu
a) GTA yontemi ile izleme

Renkli goriintii iizerinden Gorsel Takip Ayristirma (GTA) yontemi kullanilarak aracin takip
edilmesi istenmistir. Test edilen goriintii, takip edilmeyi zorlastiran; aracin seklinin ve
boyutunun degismesi ve bir engel tarafindan kismen goriilememesi durumlarini igcermektedir.
Yapilan test sonucu aracin takip edilme isleminin aga¢ tarafindan engellendigi kisminda

basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Bagslica nedenler; aracin donerken sekil, boyut degerlerinin azalmasi ve engel tarafindan bir
kisminin goriilememesi yiiziinden sistemin araci tanimasi igin gerekli piksel degerine sahip

olmamasidir.

Sekil 5.1 Engel olmast durumunda GTA yontemi sonucu
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b) GK uygulandiktan sonra GTA yontemi ile izleme

Gorsel Takip Ayristirma yontemi ile takip edilmeye calisilan ve basarisiz olan ayni test
gorlntiisii oncelikle bir arka plan modeli olan Gauss karisimi (GK) islemine tabi tutulmus ve
hareketli cisimlerin rahatca secilebildigi siyah-beyaz piksellerden olusan baska bir goriintiiye

donistiiriilmesi saglanmistir.

Elde edilen yeni goriintiiye Gorsel Takip Ayristirma metodu uygulandiginda aracin
karsilagilan zorluklarla basa ¢ikabildigi ve basarili bir sekilde takibinin yapildigr sonucu

gorilmistir.

Sekil 5.2 Engel olmast durumunda GK ve GTA ydntemi uygulanmasi sonucu
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Sekil 5.3 GK ve GTA ydntemi sonucunun orjinal videoda gosterimi

2 - Nesne boyutunun degismesi durumu

Test edilen gorlntiide birden fazla hareket eden ara¢ bulunmakta ve takip edilmesi istenen

aracin boyutlarinda arag¢ goriilemeyinceye kadar siiren bir azalma s6z konusudur.

Uyguladigimiz yontemin takip islemini basariyla sagladigi goriilmektedir. Takip edilen arag
disindaki hareketli araglarin bulunmasi1 ve biiyilk orandaki boyut azalmasi yontemi

etkilememistir.
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Sekil 5.4 Nesne boyutunun degismesi durumundaki uygulama sonucu

Sekil 5.5 Nesne boyutunun degismesi uygulamasinin orjinal videoda gdsterimi
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3 - Coklu nesne olma durumu

Coklu hareket iceren bir test goriintiisiinde boyut ve sekil degisikligine ugrayan, az da olsa

gorliniisii kapanan arag basarili bir sekilde takip edilmistir.

Sekil 5.7 Coklu nesne olma uygulamasinin orjinal videoda gdsterimi
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4 - Kameranin hareket etmesi durumu

Kameranin goriintii kaydi sirasinda titremesi veya arka planda belli etkenler tarafindan

gorlintii oynamasi durumlarinda yontemin davranisi test edilmistir.

Giriiltii olarak goriinen piksel degerleri aracin takip edilmesine bir engel teskil etmemektedir.

Sekil 5.9 Kameranin hareket etmesi uygulamasinin orjinal videoda gosterimi



40

6. SONUC

Bu tez kapsaminda ger¢ek zamanli olmayan video goriintiileri iizerinden hareketli nesne takibi
gerceklestirilmistir. Kullanilan video goriintiisii, giinisiginin yeterli oldugu bir ortamda dogal
trafik akisidir ve dijital bir fotograf makinesi ile kayit edilmistir. Secilen goriintiilerin, arag
takip sistemlerinde sik karsilagilan bazi olumsuz durumlar1 igermesine Ozellikle dikkat

edilmistir:

1. Aracin boyutunun ve seklinin degigsmesi

2. Arka planin hareketli nesneler igermesi

3. Aracin bir engel tarafindan goériillememesi

4. Goriintiide birden fazla hareketli ara¢ olmasi

gibi bu olumsuz durumlar karsisinda yontemin basarisi incelenmistir. GOrsel Takip
Ayristirma yonteminin gergeve igindeki kismin piksel o6zelliklerini analiz ederek takibi
gerceklestirmesi ve hedef nesneyi muhtemel komsu pikseller arasinda aramasi dolayisiyla
aracin boyut ve seklinin degismesi ve goriintiide birden fazla hareketli ara¢c olmasi
durumlariyla basa ¢ikabildigi goriilmiistiir. Aracin bir engel tarafindan goriillememesi halinde
hedefin takip edilmesi sorunu Gauss Karigimi1 yontemi ile hareketli ve sabit nesneler daha
belirgin hale getirilerek ¢oziilmiistiir. Ayrica Gauss Karigimi yonteminin karmasik durumlar
icin sahnedeki kademeli ve hizli degisimlere karsi uyum saglayabilme 6zelligi sayesinde arka
planin hareketli nesne i¢ermesi(kameranin kayit sirasinda oynamasi, riizgarl havada sallanan

yapraklar, dalgalanan bayrak, vb.) durumundaki takip probleminin iistesinden gelinmistir.

Daha once bu alanda yapilan calismalar ile karsilastirildiginda tatmin edici bir sonug ortaya
cikmaktadir. Buna ragmen yoOntemin dezavantajlar1 da bulunmaktadir. YOntemin
dezavantajlar; gergek zamanli ¢alismaya uygun olmamasi, hareketli cismin kullanici
tarafindan takip edilmeden Once isaretlenmesi ve birden fazla aract aym anda takip
edememesi olarak siralanabilir. Bu eksikliklerin giderilmesi icin alternatif algoritmalar

gelistirildigi takdirde ¢ok daha basarili bir arag tespiti ve takibi uygulamasi olacagi aciktir.
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Ek 1 sGMM.cpp

/l GMM.cpp: implementation of the GMM class.
#include "stdafx.h"

#include "sGM.h"

#include "sGMM.h"

#ifdef DEBUG

#undef THIS_FILE

static char THIS_FILE[]=__FILE__:
#define new DEBUG_NEW

#endif

/I Construction/Destruction

const unsigned int TH = 10000, TM = 10000;
const int TT=10000;

const float T = (float)0.7;

SGMM::sGMM()

/Il : T(0.5)
{

m_ptr = NULL,;
}

void sSGMM::Init(BYTE num, BYTE size, float *mean)
{

m_num = num;

m_ptr = new sGM*[num];

ASSERT(m_ptr = NULL);

if(m_ptr I= NULL)

m_ptr[0] = new sGM,;
ASSERT(m_ptr[0] '= NULL);
m_ptr[0]->Init(size, mean);
for(int i=0; i<size; i++)

{
mean[i] = -100;
}
for(int i=1; i<num; i++)
{
m_ptr[i] = new sGM;
ASSERT(m_ptr[i] '= NULL);
m_ptr[i]->Init(size, mean);
}
}
}
SGMM::~sGMM()
{

if(m_ptr I= NULL)

for(int i=0; i<m_num; i++)
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{
delete m_ptr[i];
}
delete [Jm_ptr;
}
¥
BOOL sGMM::Process(float *value)
{

int i, match = -1;
float dist, minDist = 1000000.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

if(m_ptr[i]->IsValid(value, dist) && dist < minDist)

minDist = dist;
match = i;
}
}
if(match == -1)
{
dist = (float)(m_ptr[m_num-1]->m_weight - 0.1) / (m_num - 1);
m_ptr[m_num-1]->Init(value, (float)0.1);
m_ptr[m_num-1]->match=true;
for(i=0; i<m_num-1; i++)

{
k

return true;

m_ptr[i]->m_weight += dist;

else

1
for(i=0; i<m_num; i++)
{
if(i == match)
{
m_ptr[i]->Update(value, minDist);
m_ptr[i]->match=true;

else
m_ptr[i]->Update();

¥

I/l weight/variance
sGM *temp;
for(i=match; i>0; i--)

if(m_ptr[i]->m_weight/m_ptr[i]->m_variance > m_ptr[i-1]-
>m_weight/m_ptr[i-1]->m_variance)
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{
temp = m_ptr]i];
m_ptr[i] = m_ptr[i-1];
m_ptr[i-1] = temp;
match --;
}
else
{
break;
}
}
Il

float wsum=0.0;

for(i=0; i<m_num; i++)

{
wsum +=m_ptr[i]->m_weight;
if(m_ptr[i]->m_background)//false->true

{
if(i == match)

if(m_ptr[i]->m_time == 0)

{
m_ptr[i]->m_time =GetTickCount();

else if(GetTickCount() - m_ptr[i]->m_time > TH)
{

m_ptr[i]->m_background = true;
m_ptr[i]->m_time &= 0;

}

else//true->true

{
¥

if(wsum > T)

{

}
}
for(i++; i<m_num; i++)

{

m_ptr[i]->m_time &= 0;

break;

if(m_ptr[i]->m_background)//true->false

if(i I= match)

{
if(m_ptr[i]->m_time == 0)

{
m_ptr[i]->m_time =GetTickCount();

else if(GetTickCount()- m_ptr[i]->m_time > TM)
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{
m_ptr[i]->m_background = false;
m_ptr[i]->m_time &= 0;
}
}
else//false->false
{
m_ptr[i]->m_time &= 0;
¥
}
return !'m_ptr[match]->m_background;
}
¥
BOOL sGMM::Process(float *value,int frameNUM)
{

int i, match = -1;
float dist, minDist = 1000000.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

if(m_ptr[i]->IsValid(value, dist) && dist < minDist)

{
minDist = dist;
match = i;
}
}
if(match == -1)
{

dist = (float)(m_ptr[m_num-1]->m_weight - 0.1) / (m_num - 1);

m_ptr[m_num-1]->Init(value, (float)0.1);

m_ptr[m_num-1]->match=true;
m_ptr[m_num-1]->m_background=true;

m_ptr[m_num-1]->m_time=frameNUM;

for(i=0; i<m_num-1; i++)

{
m_ptr[i]->m_weight += dist;
}
return true;
}
else
{
1
for(i=0; i<m_num; i++)
{
if(i == match)
{

if(!m_ptr[i]->m_background)

{
if(frameNUM-m_ptr[i]->m_time==0)
{

m_ptr[i]->match=true;
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m_ptr[i]->m_time=frameNUM;

}
else if(frameNUM-m_ptr[i]->m_time>TT)
{
m_ptr[i]->Update(value, minDist);
m_ptr[i]->match=true;
m_ptr[i]->m_time=0;
}
h
else
{
m_ptr[i]->Update(value, minDist);
m_ptr[i]->match=true;
m_ptr[i]->m_background=false;
m_ptr[i]->m_time=0;
¥
¥
else
{
if(m_ptr[i]->m_background)
{
if(frameNUM-m_ptr[i]->m_time>TT)
{
m_ptr[i]->Update();
¥
else
{
m_ptr[i]->Update();
m_ptr[i]->m_background=false;
m_ptr[i]->m_time=0;
}
}
}
Il weight/variance
sGM *temp;
for(i=match; i>0; i--)
{

if(m_ptr[i]->m_weight/m_ptr[i]->m_variance > m_ptr[i-1]-
>m_weight/m_ptr[i-1]->m_variance)

{
temp = m_ptr][i];
m_ptr[i] = m_ptr[i-1];
m_ptr[i-1] = temp;
match --;

}

else

{

break;
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¥
i

float wsum=0.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

{
wsum +=m_ptr[i]->m_weight;
m_ptr[i]->m_time &= 0;
m_ptr[i]->m_background = true;
Il
if(wsum >T)
{
break;
h
}
for(i++; i<m_num; i++)
{
if(m_ptr[i]->m_background)//true->false
m_ptr[i]->m_time &= 0;
¥
else//false->false
if(frameNUM - m_ptr[i]->m_time > TT)//TH)
{
m_ptr[i]->m_background = true;
m_ptr[i]->m_time &= 0;
}
¥
}

return !'m_ptr[match]->m_background;

BOOL sGMM::Process_No_Update(float *value)

{

int i, match = -1;
float dist, minDist = 1000000.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

¢ if(m_ptr[i]->IsValid(value, dist) && dist < minDist)
¢ minDist = dist;
match = i;
}
}
if(match == -1)
{

return true;

¥
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else
{
return !'m_ptr[match]->m_background;
}
}
void sGMM::Init_Process(float *value)
{

int i, match = -1;
float dist, minDist = 1000000.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

if(m_ptr[i]->IsValid(value, dist) && dist < minDist)

minDist = dist;
match = i;
}

}

if(match == -1)

{
m_ptr[m_num-1]->Init(value, 1.0);
return;

}

else

{

1l

m_ptr[match]->Init_Update(value, minDist);
I/ weight/variance

sGM *temp;

for(i=match; i>0; i--)

if(m_ptr[i]->m_weight/m_ptr[i]->m_variance > m_ptr[i-1]-
>m_weight/m_ptr[i-1]->m_variance)

{
temp = m_ptr]i];
m_ptr[i] = m_ptr[i-1];
m_ptr[i-1] = temp;
}
else
{
break;
}
}
}
¥
void sSGMM::Norm(void)
{
inti;

float sum = 0.0;
float sum_fore=0.0;
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for(i=0; i<m_num; i++)

{
sum +=m_ptr[i]->m_weight;
sum_fore+=m_ptr[i]->m_wfore;

}

for(i=0; i<m_num; i++)

{
m_ptr[i]->m_weight = m_ptr[i]->m_weight / sum;
m_ptr[i]->m_wfore = m_ptr[i]->m_wfore / sum_fore;

}

1

float wsum=0.0;
for(i=0; i<m_num; i++)

{
wsum +=m_ptr[i]->m_weight;
m_ptr[i]->m_background = true;
if(wsum > T)
{
break;
}
}
for(i++; i<m_num; i++)
{

m_ptr[i]->m_background = false;  }}
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Ek 2 Observation.cpp

#include "../include/defs.h"
#include "../include/utils.h"
#include "../include/observation.h™
#include "../include/dd_head.h"

U T L

/I Converts a BGR image to HSV color space

/I @param bgr image to be converted

/I @return Returns bgr converted to a 3-channel, 32-bit HSV image

/I with S and V values in the range [0,1] and H value in the range [0,360]
T T T
Iplimage* bgr2hsv( Iplimage* bgr)

Iplimage* bgr_flip, * bgr32f, * hsv;

bgr32f = cvCreatelmage( cvGetSize(bgr), IPL_DEPTH_32F, 3);
hsv = cvCreatelmage( cvGetSize(bgr), IPL_DEPTH_32F, 3);

bgr_flip = (Iplimage*)cvClone(bgr);
cvConvertimage(bgr,bgr_flip,1);

cvConvertScale( bgr_flip, bgr32f, 1.0/ 255.0, 0);
cvCvtColor( bgr32f, hsv, CV_BGR2HSV );

cvReleaselmage( &bgr flip );
cvReleaselmage( &bgr32f);

return hsv;

}

T T L

/I Calculates the histogram bin into which an HSV entry falls

/[ @param h Hue

/[ @param s Saturation

/I @param v Value

Il @return Returns the bin index corresponding to the HSV color defined by
/Il \ah,\as,and\av.

T T L

int histo_bin( float h, float s, float v )

{
int hd, sd, vd;

/*if S or V is less than its threshold, return a "colorless" bin */
vd = MIN( (int)(v* NV /V_MAX), NV-1);
if(s<S_THRESH || v<V_THRESH)

return NH * NS + vd;

/* otherwise determine "colorful” bin */
hd = MIN( (int)(h * NH / H_MAX), NH-1);
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sd = MIN( (int)(s * NS / S_MAX), NS-1);

return sd * NH + hd;
}

T T L
1l
/I Calculates a cumulative histogram as defined above for a given array of images
/" @param img an array of images over which to compute a cumulative histogram;
each must have been converted to HSV colorspace using bgr2hsv()
/I @param n the number of images in imgs
/I @return Returns an un-normalized HSV histogram for \a imgs
T T T
histogram* calc_histogram( Iplimage** imgs, int n)
{
Iplimage™* img;
Iplimage* h, * s, * v;

histogram* histo;

float™ hist;
inti, r, c, bin;

histo = (histogram*)malloc( sizeof(histogram) );
histo->n = NH*NS + NV;

hist = histo->histo;

memset( hist, 0, histo->n * sizeof(float) );

for(i=0;i<n;i++)

{
[* extract individual HSV planes from image */
img = imgs[i];

h = cvCreatelmage( cvGetSize(img), IPL_DEPTH_32F, 1);
s = cvCreatelmage( cvGetSize(img), IPL_DEPTH_32F, 1);
v = cvCreatelmage( cvGetSize(img), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvCvtPixToPlane(img, h, s, v, NULL );

[* increment appropriate histogram bin for each pixel */
for(r=0; r <img->height; r++)
for( ¢ = 0; ¢ <img->width; c++)

{
bin = histo_bin( pixval32f( h,r, c),
pixval32f(s, r, c),
pixval32f(v,r,c));
hist[bin] += 1,
¥

cvReleaselmage( &h );
cvReleaselmage( &s );
cvReleaselmage( &V );
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¥

return histo;

}

T T T T T
/I Normalizes a histogram so all bins sum to 1.0
/I @param histo a histogram
T T T T T T
void normalize_histogram( histogram™* histo )
{

float* hist;

float sum =0, inv_sum;

inti, n;

hist = histo->histo;
n = histo->n;

/* compute sum of all bins and multiply each bin by the sum's inverse */
for(i=0;i<n;i++)
sum += hist[i];

inv_sum = (float)(1.0 / sum);

for(i=0;1<n;i++)
hist[i] *= inv_sum;

}

T

Il

/I Computes squared distance metric

Il based on the Battacharyya similarity coefficient between histograms.
/I @param h1 first histogram; should be normalized

Il @param h2 second histogram; should be normalized

/I @return Returns a squared distance

/I based on the Battacharyya similarity coefficient between \a h1 and \a h2
T T T T

float histo_dist_sq( histogram* h1, histogram* h2)

{
float* histl, * hist2;
float sum =0;
inti, n;
n =hl->n;

histl = h1->histo;
hist2 = h2->histo;

/*
According the the Battacharyya similarity coefficient,
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D=sqrt{ 1-sum_1*n{sqrt{ h_1())*h 2(i) } } }
*/

for(i=0;i<n;i++)
sum += (float)(sqrt( hist1[i]*hist2[i] ));

return (float)(1.0 - sum);
}

U T

1l

/I Computes the likelihood of there being a player at a given location in an image

/I @param img image that has been converted to HSV color space using bgr2hsv()

/I @param r row location of center of window around which to compute likelihood

I/l @param c col location of center of window around which to compute likelihood

/I @param w width of region over which to compute likelihood

Il @param h height of region over which to compute likelihood

/I @param ref_histo reference histogram for a player; must have been normalized with
normalize_histogram()

/I @return Returns the likelihood of there being a player at location (\ar, \a ¢) in\a img
T T

float likelihood_color( Iplimage* img, int r, int ¢, int w, int h, histogram** ref_histo )
{

Iplimage* tmp;

histogram™ histo;

floatd sq=0;

for (inti=0;i<2;i++)

{
[* extract region around (r,c) and compute and normalize its histogram */
cvSetlmageROI( img, cvRect(c-w/2,r- (h/2)*(1-i),w,h/2));
tmp = cvCreatelmage( cvGetSize(img), IPL_DEPTH_32F, 3);
cvCopy( img, tmp, NULL );
cvResetlmageROI( img );

[* compute histogram */

histo = calc_histogram( &tmp, 1);
cvReleaselmage( &tmp );
normalize_histogram( histo );

/* compute likelihood as e*{\lambda D"2(h, h"*)} */
d_sq += histo_dist_sq( histo, ref_histo[i] );
free( histo );

}

return (float)(exp( -LAMBDA * 4 *d_sq/ 2));
¥

float likelihood _decomposed( Iplimage** features, int r, int ¢, int w, int h, model&
observation, int chain_index, int nFeature, FILE* info )
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inti, j, k;
floatd sq=0;

Il set ROI
Iplimage* ffMAX_FEATURES], *tmp;
for (1=0; i <nFeature; i++)
{
cvSetimageROI( features]i], cvRect(c-w/2,r- h/2,w,h));
tmp = cvCreatelmage( cvGetSize(features[i]), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvCopy( features[i], tmp, NULL );
cvResetlmageROI( features]i] );

f[i] = cvCreatelmage( cvSize(MW,MH), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvResize(tmp, f[i] );

cvReleaselmage(&tmp);

ky

// matching
int width =MW,
int height = MH;

double val;
float idx_w;
int idx_f, idx_i, count;

int num[MAX_FEATURES];
double template_flatfMAX_FEATURES][MW*MH], temp_template_flatfMW*MH];
double test_flatfMAX_FEATURES][MW*MH], temp_test_flatfMW*MH];

for (1=0;i<nFeature; i++)

{
numl[i] =0;
for (j=0; j < MW*MH; j++)
{
template_flat[i][j] = O;
test_flat[i][j] =0;
}
}
for (i =0; i < observation.chains[chain_index].num; i++)
{

idx_f = observation.chains[chain_index].pc_f[i];
idx_i = observation.chains[chain_index].pc_i[i];
idx_w = observation.chains[chain_index].pc_w[i];

Il template features
count = 0;
for (j =0; j < height; j++)
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for (k =0; k <width; k++)

{
val = pixval32f(observation.feature[idx_f][idx_i], j, K);
temp_template_flat[count++] = val,
¥
/] test features
count = 0;

for (j = 0;j < height; j++)
for (k= 0; k <width; k++)

{
val = pixval32f(f[idx_f], j, k);
temp_test_flat[count++] = val;
h
numlidx_f]++;
for (j = 0; j < width*height; j++)
{
template_flat[idx_f][j] += temp_template_flat[j];
test_flat[idx_f][j] +=temp_test_flat[j];
}
}
count = 0;

for (1=0; i <nFeature; i++)

if (num[i]>0)
{

count++;
for (j = 0; j <width*height; j++)

temp_template_flat[j] = template_flat[i][j] / float(num[i]);
temp_test_flat[j] = test_flat[i][j] / float(numl[i]);
}
dd_distdd;
float temp = dd.dd2D(temp_template_flat, temp_test_flat, width,
height) / float( width * height );
d sq += temp;

if (info)
fprintf(info, "%d (%f) ",i,temp);

}
d sq = d_sq/ float(count);

for (i=0; i <nFeature; i++)
cvReleaselmage(&fli]);
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return (float)(exp( -LAMBDA * d_sq));
¥

void extract_feature(lplimage* image, Iplimage** f, int update, int nFeature)

{

intj, k;

int count;

double val;

int width = image->width;
int height = image->height;

int linear_size = height * width;
Iplimage*h, *s, *v, *e;

/I 1. feature extraction

h = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1)

s = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
)
)

v = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1
e = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1

/I (1) hue, (2) saturation, (3) value
cvCvtPixToPlane( image, h, s, v, NULL );

/I normalization
cvConvertScale( h, h, 1.0f/360.0f, 0 );

I (4) edge
double* i_linear = (double*)malloc(linear_size * sizeof(double)); // Input
double* e_linear = (double*)malloc(linear_size * sizeof(double)); /
output
double* ¢_linear = (double*)malloc(linear_size * sizeof(double)); /
output
try
{
I input
count = 0;

for (j = 0; j < width; j++)
for (k =0; k < height; k++)
{
val = pixval32f(v, k, j);
i_linear[count++] = val;

¥

mwArray im(height, width, mxDOUBLE_CLASS, mxREAL);
im.SetData(i_linear, linear_size);

Il output
mwArray M; /[ Maximum moment of phase congruency
covariance. This is used as a indicator of edge strength.
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mwArray m; /I Minimum moment of phase congruency
covariance. This is used as a indicator of corner strength.
mwATrray or0; /l Orientation image in integer degrees 0-180, positive

anticlockwise. 0 corresponds to a vertical edge, 90 is horizontal.
mwaArray featType; // *Not correctly implemented at this stage*

mwArray PC; /I Cell array of phase congruency images (values
between 0 and 1) for each orientation
mwArray EO,; Il A 2D cell array of complex valued convolution
results
/I compute edge and corner phase congruency in an image
phasecong2(6, M, m, or0, featType, PC, EO, im);
M.GetData(e_linear, linear_size);
}
catch (const mwEXxception& e)
{
AfxMessageBox(e.what());
return;
}
/I edge strength image
count = 0;

for (j = 0; j < width; j++)
for (k = 0; k < height; k++)
{
setpix32f(e, K, j, e_linear[count++]);
val = pixval32f(e, k, j);
¥

cvDilate(v,v);
cvDilate(e,e);
cvDilate(e,e);

free(i_linear);
free(e_linear);
free(c_linear);

/I 2. description
if (nFeature ==2)

¢ f[0] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
f[1] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvCopy( v, f[0] );
cvCopy(e, f[1] );

}

else

{

f[0] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
f[1] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
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f[2] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);
f[3] = cvCreatelmage( cvSize(width,height), IPL_DEPTH_32F, 1);

cvCopy( h, f[0] );

cvCopy(s, f[1]);

cvCopy( v, f[2] );

cvCopy(e, f[3]);
ki

cvReleaselmage(&h);
cvReleaselmage(&s);
cvReleaselmage(&v);
cvReleaselmage(&e);

}

void make_observation_model(Iplimage** features, int r, int c, int w, int h,int queue, int
update, int nFeature, model& observation)
{

inti, j, kI,

int count;

double val,

I/ set ROI
Iplimage* ffMAX_FEATURES], *tmp;
for (1=0; i <nFeature; i++)

{
cvSetimageROI( features]i], cvRect(c-w/2,r- h/2,w,h));
tmp = cvCreatelmage( cvGetSize(features[i]), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvCopy( features[i], tmp, NULL );
cvResetlmageROI( features[i] );
f[i] = cvCreatelmage( cvSize(MW,MH), IPL_DEPTH_32F, 1);
cvResize(tmp, f[i] );
cvReleaselmage(&tmp);

}

/Il 3. SPCA

int width =MW,

int height = MH;

int linear_size = height * width;
for (1=0; | <nFeature; |++)
if (observation.feature[l][queue] )

cvReleaselmage(&observation.feature[l][queue]);
observation.feature[l][queue] = f[l];

¥

if (update ==1) // initial
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for (1=0; 1 < MAX_CHAINS; I++)

{
int type = rand() % nFeature;
observation.chains[l].pc_f[0] = type; // choose type of feature
observation.chains[l].pc_i[0] =0; // choose index in the feature
observation.chains[1].pc_w][0] = 1.0f;
observation.chains[l].num =1,
}
}
else if (update % MAX_UPDATE ==0) // update
{
int max_index;

if (update < MAX_OSBS)
max_index = queue + 1;
else
max_index = MAX_OSBS;

// making data matrix
CvMat* data = cvCreateMat(width * height, max_index * nFeature,

CV_64FC1);

int row, col;
for (1=0;i<max_index; i++)
{
for (1=0; | <nFeature; I++)
{
for (j =0;j < height; j++)
for (k = 0; k < width; k++)
{
row = j * width + k;
col =i+ max_index * I,
val = pixval32f(observation.feature[l][i], j, k);
data->data.db[row * data->width + col ] = val;
}
¥

}

/I normalization
CvMat* norm = cvCreateMat(data->height, 1, CV_64FC1);
for (j =0; j < data->width; j++)

for (1 =0; i < data->height; i++)
norm->data.db[i] = data->data.db[i * data->width + j];

float val = cvNorm(norm);
for (1 =0; i < data->height; i++)
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data->data.db[i * data->width + j] = data->data.db[i * data-

Swidth + j] / val;

/I Input

Iterations

}

cvReleaseMat(&norm);

/I make covariance matrix
CvMat* S = cvCreateMat(data->width, data->width, CV_64FC1);
cvMulTransposed(data,S,1);

count = 0;
double* S_linear = (double*)malloc(data->width*data->width*sizeof(double));

for (1 =0; i< data->width; i++)
for (j = 0; j < data->width; j++)
S_linear[count++] = S->data.db[j * data->width + i];

/I SPCA
int maxiter =3000; /I Maximum Number of
int info =100; /I Control amount of output

double* X_linear = (double*)malloc(data->width*data-

>width*sizeof(double));

mxREAL);

double* x_linear = (double*)malloc(data->width*1*sizeof(double));
int* k_linear = (int*)malloc(1*sizeof(int));

try
{
Il input
mwArray covmtx(data->width, data->width, mxDOUBLE_CLASS,

covmtx.SetData(S_linear, data->width * data->width);

I/ Penalty factor controlling sparsity (large rho => sparse sol)
double n_rho[1];

n_rho[0] = RHO;

mwaArray rho(1, 1, mxDOUBLE_CLASS, mxREAL);
rho.SetData(n_rho, 1*1);

/[ Target precision

double n_gapchange[1];

n_gapchange[0] = GAP;

mwaArray gapchange(1, 1, mxDOUBLE_CLASS, mxREAL);
gapchange.SetData(n_gapchange, 1*1);

/I Maximum Number of Iterations

int n_maxiter[1];

n_maxiter[0] = maxiter;

mwArray maxiter(1, 1, mxINT16_CLASS, mxREAL);
maxiter.SetData(n_maxiter, 1*1);
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/I Control amount of output

int n_info[1];

n_info[0] = info;

mwaArray info(1, 1, mxINT16_CLASS, mxREAL);
info.SetData(n_info, 1*1);

int n_algo[1];

n_algo[0] = 3;

mwaArray algo(1, 1, mxINT16_CLASS, mxREAL);
algo.SetData(n_algo, 1*1);

I/ output

mwaArray U; I/l symmetric matrix that solves the above
mwArray X; /l dual variable, solves the dual SDP
MWwATrray X; /I largest eigenvector of U

mwAurray F; /I Average gradient

mwArray K; /I number of iterations run

mwArray dualitygap; // vector of duality gaps at designated iterations
mwArray cputime; // vector of cumulative cpu times at designated

mwaATrray perceigs; // vector of percentage of eigenvalues used (in

partial eigenvalue decomposition) at designated iterations

/l run SPCA
DSPCA(8, U, X, x, F, k, dualitygap, cputime, perceigs, covmtx ,rho

,0apchange ,maxiter, info, algo);

x.GetData(x_linear, data->width * 1);
X.GetData(X_linear, data->width*data->width);
k.GetData(k _linear, 1);

}

catch (const mwEXxception& e)

{
AfxMessageBox(e.what());
return;

}

Il output
CvMat* X = cvCreateMat(data->width, data->width, CV_64FC1);

count = 0;
for (1 =0; i < data->width; i++)
for (j =0; j < data->width; j++)
X->data.db[j * data->width + i] = X_linear[count++];

CvMat* evects = cvCreateMat(data->width, data->width, CV_64FC1);
CvMat* evals = cvCreateMat(data->width, 1, CV_64FC1);
cvEigenVV( X, evects, evals);



else

65

cvTranspose(evects, evects);

int idx, idx_f, idx_i;
for (i=0; i <MAX_CHAINS; i++)
{

idx = 0;

for (j = 0; j < data->width; j++)

idx_f =j / max_index;
idx_i =j % max_index;
val = fabsf(evects->data.db[j * data->width + i]);

if (val > THRES || idx_i==0)

Iif (idx_f==1)

{
observation.chains[i].pc_f[idx] = idx_f;
observation.chains[i].pc_i[idx] = idx_i;
observation.chains[i].pc_w[idx] =val;

idx++;

}

observation.chains[i].num = idx;

}

free(S_linear);
free(x_linear);
free(X_linear);
free(k_linear);

cvReleaseMat(&data);
cvReleaseMat(&S);

// nothing
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Ek 3 Gta.cpp

/*
Functions for object tracking with Wang-Landau Monte Carlo
*/

#include "stdafx.h"
#include "Track.h"

#ifdef _DEBUG

#undef THIS_FILE

static char THIS_FILE[]=__ FILE _;
#define new DEBUG_NEW

#endif

i
/I Definitions
I |

[* start frame */
#define START_FRAME 0

/* maximum number of frames for exporting */
#define MAX_FRAMES 1000

/* default base name and extension of exported frames */
#define EXPORT_BASE "\\frame\\frame_"

#define EXPORT_EXTN ".jpg"

#define EXPORT_VIDEO "\\frame\\output.avi"

i
/I Structures
i

typedef struct params

{
CvPoint center[MAX_OBJECTS];
int width[MAX_OBJECTS];
int heightftMAX_OBJECTS];
int ang[MAX_OBJECTS];
int frame[MAX_OBJECTS];

Iplimage* objectsfMAX_OBJECTS];
char* win_name;

Iplimage* orig_img;
Iplimage* cur_img;
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intn;
} params;

I T ||

// Function Prototypes

I ||
histogram** compute_ref_histos( Iplimage*, CvBox2D);
histogram** compute_dyn_histos( Iplimage** , Iplimage**);

int export_frame( Iplimage*, int, std::string folderpath );

int get_regions_from_file( char* , int**, CvBox2D** );

void get_object_image( Iplimage* img, Iplimage** tmp, int r, int ¢, int w, int h);
void get_param_from_file(CString folderpath);

int nChannel;

int nFeature; /* number of features */

int niter; /* number of samples */
float nVar;

float sMin;

float sMax;

int num_particles; /* number of particles */
T L T

/I Construction/Destruction
T L T

CTrack::CTrack()

{
show_all = FALSE;
export_img = TRUE;
export_vid = TRUE;
interaction = TRUE;

}

CTrack::~CTrack()

{

}

void CTrack::RunTracking(CString filename, CString filepath, CString folderpath)
{
Il parameter setting
get_param_from_file(folderpath);

CvCapture* video;

histogram** ref_histos, ** dyn_histos=0;

Iplimage* frame, * hsv_frame, * framesflMAX_FRAMES],
*cur_featuresyMAX_FEATURES], *prev_featuresyMAX_FEATURES];
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particle* particles = NULL;

particle* new_samples, * old_samples;
particle spca_sample;

float ratio;

model observation[MAX_OBJECTS];
CvScalar* color;
CvBox2D* regions;

int* detectfr;

int num_objects =0;
int total_objects = 0;

inti, j, k1, w, h,n,o,p;

i=0;

n=0;

p=0;

// open a video file

vid_file = (LPSTR)(LPCSTR)filepath;
video = cvCaptureFromFile( vid_file );
if(!video)

AfxMessageBox("“couldn't open video file™);

Il open a info file
total_objects = get_regions_from_file( (LPSTR)(LPCSTR)(filepath+".txt"), &detectfr,
&regions );
color = (CvScalar*)malloc(total_objects*sizeof(CvScalar));

/I create particles

particles = (particle*)malloc( num_particles * sizeof( particle ) );
old_samples = (particle*)malloc( MAX_CHAINS * sizeof( particle ) );
new_samples = (particle*)malloc( MAX_CHAINS * sizeof( particle ) );

float max_weight;

int select_sample = 0;

Iplimage* ref_img[MAX_OBJECTS][2];
Iplimage* dyn_img[MAX_OBJECTS][2];
int img_queue[MAX_OBJECTS];

int img_update[MAX_OBJECTS];

/I save the best configuration at each frame
FILE *infol;
infol = fopen((std::string(folderpath)+std::string("\\frame\\best_configuration.txt™)).c_str(),
IIWII ;

// matlab library initialization
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if (ImclinitializeApplication(NULL,0))

{
AfxMessageBox("could not initialize application properly");
return;
¥
if (!mcImerinitialize() )

{

AfxMessageBox("could not initialize application properly");
return;

}

if (!phaselnitialize() )

{
AfxMessageBox(“could not initialize application properly");
return;

¥

if ('DSPCAInitialize())

{
AfxMessageBox("could not initialize application properly");
return;

k

/I do tracking
img_update[0] = 0;
bool flag = true;
while( frame = cvQueryFrame( video ) )

{

if(flag)
{
for(int i=0; i<total_objects; i++)
{
regions[i].center.y = frame->height-regions[i].center.y;

¥
flag = false;

}

/I seek the start frame
if (p <START_FRAME)

{

p++;
continue;

}

/I covert RGB into HSV

hsv_frame = bgr2hsv( frame );

frames[i] = (IplImage *)cvClone( frame );

/I extract feature
extract_feature(hsv_frame, cur_features, img_update[0], nFeature);

w = frame->width;
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h = frame->height;

/I detect the object

while ( n < total_objects && detectfr[n] ==1i)

{
[* compute reference histograms and distribute particles */
ref _histos = compute_ref_histos( hsv_frame, regions[n]);

/I get initial image
get_object_image( hsv_frame,
ref_img[n],
cvRound( regions[n].center.y ),
cvRound( regions[n].center.x ),
cvRound( regions[n].size.width ),
cvRound( regions[n].size.height));

dyn_img[n][0] = ref_img[n][O];
dyn_img[n][1] = ref_img[n][1];

// initialize image queue
img_update[n] =1,
img_queue[n] =0,

for(j = 0; j < nFeature; j++)
for(1=0; 1 <MAX_OSBS; I++)
observation[n].feature[j][I] = NULL;

for(j = 0; j < nFeature; j++)
prev_features[j] = (Iplimage *)cvClone( cur_features[j] );

Il initialize particles
init_distribution( regions[n], particles, n, num_particles );

/I display bounding box
color[n] = CV_RGB(255,255,255);
display_object( frame, regions[n], CV_RGB(255,0,0));

n++;
num_objects = n;
}
int accepted_num =0;

float acceptance_rate = 0.0f;

if (num_objects >0)

{
N
/* initialize state */
M

i
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i
/* IMC tracker */
i
I

/I make observation models
for(j = 0; j < num_objects; j++)

float s = particles[select_sample].s[j];
make_observation_model(prev_features,

int(
particles[select_sample].y[j] + 0.5f), int( particles[select_sample].x[j] + 0.5f),
int(
float(particles[select_sample].width[j]) * s + 0.5f ), int(
float(particles[select_sample].height[j]) * s + 0.5f),
img_queuelj],
img_update[j], nFeature, observation[j]);
¥
I
[* sampling */
I

/I move all targets according to the second order autoregressive motion
model
for (j =0; j < MAX_CHAINS; j++)

int motion_index = J%MAX_MOTIONS;
new_samples[j] = transition(
particles[select_sample], num_objects, w, h, motion_index, nVar, sMin, sMax);

for(j = 0; j < num_objects; j++)
{
for (1=0; 1 < MAX_CHAINS; I++)
{
int observation_index = I/MAX_MOTIONS;
float s = new_samples[l].s[j];
new_samples[l].w[j] = likelihood_decomposed(
cur_features,

int( new_samples[l].y[j] + 0.5f), int( new_samples[l].x[j] + 0.5f ),

int( float(new_samples[l].width[j]) * s + 0.5f), int(
float(new_samples[l].height[j]) * s + 0.5f),

observation[j], observation_index, nFeature, NULL);
old_samples[l] = new_samples[l];
¥
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k=0;
max_weight = 0;

float rnd, prob;
float factor = 0.5f / float(nlter);
float alpha =1.0f;

for(j =0;j <nlter; j++)
int m = rand() % num_objects; // randomly choose one target

for (1=0; 1 <MAX_CHAINS; I++)

{
int motion_index = 1%MAX_MOTIONS;
int observation_index = I/MAX_MOTIONS;

I/ proposal step
new_samples[l] =
sample_from_Proposal(old_samples[l], m, w, h, motion_index, nVar, sMin, sMax);

/I acceptance step

float s = new_samples[l].s[m];

new_samples[l].w[m] = likelihood _decomposed(
cur_features,

int( new_samples[l].y[m] + 0.5f ), int( new_samples[l].x[m] +
0.5 ),

int( float(new_samples[l].width[m]) * s + 0.5f ), int(
float(new_samples[l].height[m]) * s + 0.5 ),

observation[m], observation_index, nFeature, NULL);

ratio = acceptance_ratio(&new_samplesl],
&old_samples[l], m);

// update a sample
if (ratio>=1)
{
update_sample(&old_samples[l],
&new_samples[l], m);
accepted_num++;

else

if ( float(rand()) / float(RAND_MAX) < ratio )
{
update_sample(&old_samples|[l],
&new_samples[l], m);
accepted_num++;
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¥

/I save the particle and do MAP estimation
if (K <num_particles)

{
particles[k++] = old_samples[l];
float weight = 0;
for (0 =0; 0 <num_objects; o++)
weight += particles[k-1].w[o];
if (weight > max_weight )
{
select_sample = k-1;
max_weight = weight;
}
}
else
{
| = MAX_CHAINS;
j = nlter;
}
¥
if (interaction )
{

/I interaction
rnd = float(rand()) / float(RAND_MAX));
if (rnd <= alpha)
{
Il decrease an alpha value
alpha = alpha - factor;

for (1=0; 1 < MAX_CHAINS; I++)
{
float temp = 0.0f;
for (0 =0; 0 < MAX_CHAINS; 0++)
temp += old_samples[o].w[m];

prob = 0.0f;
rnd = float(rand()) / float(RAND_MAX);

for (0=0; 0 < MAX_CHAINS; o++)
{
prob +=old_samples[o].w[m] /
temp;
if (rnd < prob)
{
new_samples|[l] =
old_samples|o];
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0 = MAX_CHAINS;

¥

for (1=0; 1< MAX_CHAINS; I++)
old_samples[l] = new_samples][l];

}
¥
spca_sample = particles[select_sample];

ks

// get dynamic image
for (int 1 =0; | < num_objects; I++)
{
img_update[l]++;
img_queue[l]++;
if (img_queue[l] == MAX_OSBS)
img_queue[l] = 1,

get_object_image( hsv_frame,
dyn_img[l],
particles[select_sample].y[l],
particles[select_sample].x[l] ,
particles[select_sample].width[I] *

particles[select_sample].s[l],

particles[select_sample].height[l]*

particles[select_sample].s[l]);

infol, 0);

if (dyn_histos)
free(dyn_histos);
dyn_histos = compute_dyn_histos(dyn_img([l], ref_img[l]);
}

for (j = 0; j < nFeature; j++)
cvReleaselmage(&prev_features[j]);
for(j = 0; j < nFeature; j++)
prev_features[j] = (Iplimage *)cvClone( cur_features[j] );
for (j = 0; j < nFeature; j++)
cvReleaselmage(&cur_features|j]);

[* display most likely particle */
display_particle( frames[i], spca_sample, num_objects, color, infol, 0);

[* display all particle */
if( show_all)
for(j =1;j <num_particles; j++)
display_particle( frames[i], particles[j], num_objects, color,
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cvNamedWindow( "Video", 1);
cvShowlmage( "Video", frames[i] );

cvWaitKey(5);
cvReleaselmage( &hsv_frame );

i++;

int ¢ = cvWaitKey(10);

if (i == MAX_FRAMES || ¢ == 27)
break;
}

fclose(infol);

if (particles)
free( particles);
if (old_samples)
free( old_samples );

[* export video frames, if export requested */

CvVideoWriter* videoWriter;

double dblFrameRate = cvGetCaptureProperty(video, CV_CAP_PROP_FPS);
double codec = cvGetCaptureProperty(video, CV_CAP_PROP_FOURCC);

cvReleaseCapture( &video );

if( export_vid )
videoWriter =
cvCreateVideoWriter((std::string(folderpath)+std::string(EXPORT_VIDEOQO)).c_str(),
(int)codec, 20, cvSize(frames[0]->width, frames[0]->height),1);

I* export image frames, if export requested */
for(j=0;j<i;j++)

{
if( export_img)
export_frame( frames[j], j+1, std::string(folderpath) );

if( export_vid )
int nret = cvWriteFrame( videoWriter, framesl[j]);

cvReleaselmage( &frames[j] );

¥

if( export_vid )
cvReleaseVideoWriter(&videoWriter);

AfxMessageBox("finished");
cvDestroyWindow("Video");
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}
BOOL CTrack::PeekAndPump()
{
MSG msg;
while (::PeekMessage (&msg, NULL, 0, 0, PM_NOREMOVE))
if (!AfxGetApp ()->PumpMessage ())
{
::PostQuitMessage (0);
return FALSE;
}
}
LONG lldle =0;
while (AfxGetApp ()->Onldle (lldle++));
return TRUE;
}

U T L

/I Computes a reference histogram for each of the object regions defined by the user
1l

Il @param frame; video frame in which to compute histograms

1l should have been converted to hsv using bgr2hsv in observation.h

/[ @param regions; regions of a frame over which histograms should be computed
/I @param export if TRUE, object region images are exported

Il
/I @return Returns a normalized histograms
Il corresponding to regions of a frame specified in a regions.

T T T T T T

histogram** compute_ref_histos( Iplimage* frame, CvBox2D region )
{
Iplimage* tmp;
histogram** histos = (histogram**)malloc( sizeof( histogram ) * 2 );

[* extract region from frame and compute its histogram */
for (inti=0;i<2;i++)
{
cvSetlmageROI( frame, cvRect( (int)(region.center.x - region.size.width/2.0f +
0.5f),
(int)(region.center.y -
region.size.height/2.0f * (1 - 1) + 0.5f),
region.size.width,
region.size.height /2));

tmp = cvCreatelmage( cvGetSize( frame ), IPL_DEPTH_32F, 3);
cvCopy( frame, tmp, NULL );
cvResetlmageROI( frame );
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histos[i] = calc_histogram( &tmp, 1);
normalize_histogram( histos][i] );
cvReleaselmage( &tmp );

return histos;

}

U T T
/I Mix a reference histogram with a dynamic histogram

1l

/I @return Returns a normalized histograms

T T

histogram** compute_dyn_histos( Iplimage** dyn_img, Iplimage** ref _img)
{

Iplimage* tmp[2];

histogram** histos = (histogram**)malloc( sizeof( histogram ) * 2 );

[* extract region from frame and compute its histogram */
for (inti=0;i<2;i++)

{
tmp|[0] = dyn_img([i];
tmp[1] = ref_imgq[i];
histos[i] = calc_histogram( tmp, 2);
normalize_histogram( histos[i] );
¥

return histos;

}

T T T
/I Exports a frame whose name and format are determined by EXPORT_BASE and
EXPORT_EXTN, defined above.
Il
Il @param frame frame to be exported
/I @param i frame number
U T
int export_frame( Iplimage* frame, int i, std::string folderpath )
{

char* name;

char num[5];

name = (char*)malloc(strlen(EXPORT_BASE)+strlen(EXPORT_EXTN)+4);

_snprintf( num, 5, "%04d", i );
strcpy( name, EXPORT_BASE );
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strcat( name, num );
strcat( name, EXPORT_EXTN );

int nRet = cvSavelmage( (folderpath+std::string(name)).c_str(), frame );

return nRet;

}

T T T T T T
I

/I Get object regions from file
T T T T

int get_regions_from_file( char* filename, int** detectfr, CvBox2D** regions )

{

params p;
int * f;

CvBox2D*

inti;

FILE *file;

file = fopen (filename, "rb");
p.n  =0;

while ( TRUE )

{
if (fscanf(file, "%d %d %d %d %d %d",

&p.center[p.n].x, &p.center[p.n].y, &p.width[p.n], &p.height[p.n],

&p.ang[p.n], &p.frame[p.n]) = 6)
{

break;

}

p.n++;

}

[* extract regions defined by user; store as an array of rectangles */

if(p.n==0)

{
*regions = NULL;
return O;

¥

r = (CvBox2D*)malloc( p.n * sizeof( CvBox2D ) );
f = (int*)malloc( p.n * sizeof( int));

for(i=0;i<p.n;i++)

{
r[i].center.x = (float)p.center[i].x;
r[i].center.y = (float)p.center[i].y;
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r[i].size.width = (float)p.width[i];
r[i].size.height= (float)p.height[i];

r[i].angle = (float)(p.ang[i]);
f[i] = p.frame[i];

}

*regions r,

*detectfr =f;

return p.n;

}

T T
Il
/I Get the image of the object regions defined by the user
o
void get_object_image( Iplimage* img, Iplimage** tmp, intr, int ¢, int w, int h)
{

[* extract region around (r,c) */

for (inti=0;i<2;i++)

{
cvSetlmageROI( img, cvRect( c-w/2, r-h/2*(1-i), w, h/2));
tmp[i] = cvCreatelmage( cvGetSize(img), IPL_DEPTH_32F, 3);
cvCopy( img, tmp[i], NULL );
cvResetlmageROI( img );
}
}
void get_param_from_file(CString folderpath)
{
FILE *file;

file = fopen ((std::string(folderpath)+std::string("\\param.txt")).c_str(), "rb");

fscanf(file, "%d", &nChannel);
fscanf(file, "%d", &nlter);
fscanf(file, "%f", &nVar);
fscanf(file, "%f", &sMin);
fscanf(file, "%f", &sMax);
fclose(file);

if (nChannel ==0)
nFeature = 2;
else
nFeature = 4,

num_particles = nlter * MAX_CHAINS;}
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