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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Geleneksel ve Derin Ogrenme Tabanli Nesne
Takip Yontemlerinin Performans Degerlendirmesi” baglikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak ve
geleneklere aykirt diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigmi ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin i¢inde hem de kaynakc¢ada yontemine uygun

bigimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Hiiseyin UZEN



OZET
Yiksek Lisans Tezi

GELENEKSEL VE DERIN OGRENME TABANLI NESNE TAKiP YONTEMLERININ
PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Hiiseyin UZEN

Inénii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

85 + ix sayfa
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Nesne takibi bir video veya ger¢ek zamanli kayit ortaminda hedef nesnenin merkez
konumu ve boyutunun otomatik olarak elde edilmesidir. Gelisen teknoloji ile birlikte, farkli
uygulama alanlarina yonelik nesne takip yontemleri gelistirilmektedir. Ancak, literatiirdeki bu
yontemlerin birtakim testler yardimiyla avantajlarinin ve dezavantajlarinin ortaya konulmasi
gerekmektedir. Bu sayede, gliniimiiz problemlerine uygun ¢oziimler gelistirilebilecektir.

Bu tez ¢alismasinda gerceklestirilen kiyaslamali testler ile giincel nesne takip yontemleri
degerlendirilmistir. Ayrica, destek vektdor makinesi gibi geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinin yaninda, giiniimiizde oldukga popiiler olan derin 6grenme tabanli yontemler de
ele alinmigtir. Yapilan tez calismasinda oncelikle literatiirdeki giincel yontemler incelenmistir.
Daha sonra uygulamali karsilastirmalar yapmak {izere bes geleneksel ve bes derin 6grenme
tabanli olmak iizere on nesne takip yontem secilmistir. Bu ydntemlerin avantaj ve
dezavantajlarin1 ortaya koymak amaciyla birbirinden farkli bir¢ok veri setinden videolar
kullanilmigtir. Ayrica, incelenen yontemler tez calismasi sirasinda olusturulan 6zel veri seti ile
test edilmistir. Deneysel sonuglar, ii¢ ana baslik altinda (genel, problem bazli ve performans
bazli degerlendirme) detayli bir sekilde incelenmistir.

Yapilan kiyaslamali testler sonucunda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin oldukca
yiiksek nesne takip performansi elde ettigi goriilmiistiir. Bunun yaninda korelasyon filtresi
kullanan yontemler performans acisindan giinlimiizde hala vazgecilemeyen ydntemler
arasinda yer almaktadirlar. Ayrica korelasyon filtresinin nesne tespitinde geleneksel ikili
siniflandiricilara gore ¢ok daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Son olarak yapilan testlerde
derin 6grenme tabanli ADNet yonteminin sahip oldugu giiclii a§ mimarisi sayesinde
gelecekteki birgok calismaya yon verebilecegi sonucuna varilmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Nesne Takibi, Insan Takibi, Arka Plan Cikarma, Nesnhe
Smiflandirma, Derin Ogrenme
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Object tracking is automatic obtain of the center position and size of target object in a
video or real-time recording environment. Along with the developing technology, object
tracking methods for different application areas are being developed. The advantages and
disadvantages of these state-of-art methods need to present with the help of several tests. Thus,
novel solutions can be developed for today's problems.

In this thesis, state-of-art object tracking methods were evaluated with the carried out
comparative tests. In addition to traditional machine learning methods such as support vector
machines, deep learning-based methods, which are quite popular today, are also discussed. In
this thesis, firstly the state-of-art methods are examined. Then, ten object tracking methods,
which are five traditional and five deep learning based, were selected for applied comparisons.
In order to demonstrate the advantages and disadvantages of these methods, videos from many
different datasets have been used. In addition, the examined methods were tested with a special
dataset which is created during the thesis study. Experimental results have been examined in
detail under three main topics (general, problem-based and performance-based evaluation).

As a result of the comparative tests, it is seen that the deep learning-based approaches
achieve high tracking performance. Besides, methods utilizing correlation filter are still the
indispensable methods in terms of performance. It has also been observed that the correlation
filter is much more successful in detecting objects than traditional binary classifiers. Finally,
it has been concluded with the carried out comparative tests that thanks to the powerful
network architecture of deep learning-based ADNet method, it can lead to many future works.

KEYWORDS: Object Tracking, Human Tracking, Background Subtraction, Object
Classification, Deep Learning
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1. GIRIS

Goriintii isleme, dl¢lilmils veya kaydedilmis olan elektronik ortamdaki goriintii verilerini
isleyerek anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini saglayan yontemler toplulugudur. Giiniimiizde
miithendislik ve bilgisayar bilimlerinin temel aragtirma alani i¢inde yer almaktadir. Goriintii
isleme teknikleri ile ham goriintii igerisindeki verilerin analizi, nesnenin tespiti,
smiflandirilmast  veya takibi gibi bir¢ok c¢ikarimlar yapilabilmektedir. Teknolojideki
gelismelere paralel olarak savunma, saglik, endiistriyel, ulasim gibi bir¢ok alanda aktif olarak
kullanilan goriintii isleme yontemleri, canlilardaki gérme mekanizmasinin anlasilirliginin
artmasi ile beraber daha kapsamli bir alan olmaya baglamustir [1].

Goriintii islemenin en 6nemli konularindan bir tanesi nesne takibidir. Nesne takibinin en
basit tanimi; bir video igerisinde belirlenen nesnenin imgeler boyunca konum ve hiz gibi nicel
bilgilerin otomatik olarak tahmin edilmesidir. Nesne takibi savunma sanayi, robotik, saglik,
insan-bilgisayar etkilesimi [2], arttirilmus gergeklik, film endiistrisi, mobil uygulamalar gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir [3]-[8].

Nesne takibi igin bir¢ok farkli yontem gelistirilmis ve halen gelistirilmeye devam
etmektedir. Nesne takibi i¢in gelistirilen yontemlere gelinen zaman boyunca bakildiginda
nesneyi daha iyi tanimlayan 6zniteliklerin ¢gikarilmasi [4], nesneyi en iyi tanimlayan modellin
belirlenmesi [9] veya nesne harekelerinin daha iyi tahmin edilmesi [10] gibi farkli bakis
acilarinda oldukga ilerlemeler kaydedilmistir. Fakat nesne takibinde nesnenin kaybolmasi
(kapanma-occlusion), ortam aydinlanma degisimi, arka plan dinamigi, hareket bulanikligi,
bakis acis1 degisimi gibi karsilasilan zorluklardan dolayr giiglii ve verimli bir y6ntem
gelistirmek hala zor bir problem olmustur [11].

Geleneksel nesne takip algoritmalar1 daha ¢ok manuel olarak elde edilmis 6znitelikleri
kullanarak nesne modeli olusturur. Sonrasinda bu model ardisik gergeveler boyunca izlenir.
Genellikle kullanilan modelin giincel tutulmasi i¢in ¢evrimi¢i model giincelleme islemleri
yapilir [12]. Giiniimiizde ise zorlu nesne takip problemlerinin ¢oziimiine yonelik derin
Oznitelik tabanli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler test asamasinda yiiksek hizlara
erismek igin ¢evrim dis1 olarak egitilmektedir [13]-[17]. Cevrim dis1 egitim gdren bazi
yontemler aym1 zamanda c¢evrimici ince ayarlar yaparak dogruluk degerini arttirmaya
caligmaktadir. Literatiir caligmalarina bakildiginda, gegmisten giiniimiize bir¢ok nesne takip
yontemi gelistirilmistir. Bu yontemlerin incelenmesi ve birbirleri ile kiyaslanmasi oldukca

6nemlidir. Zamanla, bu yontemlerin karsilastirilmasina yonelik ihtiyac olacag: goriilmektedir.



1.1. Tezin Amac

Bu tez c¢alismasinin amaci zorlu nesne takip problemlerine karsi literatiirde bulunan
giincel nesne takip yontemlerinin incelenmesi ve degerlendirilmesidir. Ozellikle derin
ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesiyle {stiin basarilar gosteren derin 6grenme tabanli
nesne takip yontemlerinin incelenmesi ve diger geleneksel yontemler karsisinda avantajlar ve
dezavantajlar1 hakkinda degerlendirilmelerin yapilmasi 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda
oncelikle detayl literatiir aragtirmast yapilmstir. Incelenen ydntemler arasinda éne ¢ikan bazi
yontemler uygulamali olarak daha detayli analiz edilmek iizere se¢ilmistir.

Secilen yontemlerin 5 tanesi giiniimiizde oldukca popiiler olan derin 6grenme tabanl
giincel yontemlerdir. Digerleri ise daha geleneksel goriintii isleme ve makine 6grenmesi
tabanli yontemler olmakla beraber yakin zamanda gelistirilmis ve literatiirde gii¢lii yer edinmis
yontemlerdir. Bununla birlikte derin 6grenme tabanli ve geleneksel yontemlerin hiz ve
performans agilarindan detayli analizleri yapilmistir. Ozellikle basit veri setlerinin yaninda
ayrica nesne gorinlimiiniin kismen engellendigi, ortam 151k miktariin degistigi, nesnenin
kameraya yakinlastigi veya uzaklastigi problemlere sahip olan veri setleri segilmistir. Yine
secilen yontemler sadece literatiirde mevcut olan veri tabanlari ile degil ayn1 zamanda benzer
karakteristiklere sahip olan ancak tez caligmalari sirasinda olusturulan video veri tabani
iizerinde de test edilmistir. Bunun sonucunda gelistirilen yontemlerin giinliik kullanimlardaki

kararliligi ve gecerliligi gdzlemlenmistir.

1.2. Tezin Gerekgeleri

Nesne takibi goriintii isleme konulari arasinda en 6nemli ve en zor konulardan biri olarak
goriilmektedir. Giiniimiizde giincel yontemleri ele alip inceleyen birkag¢ ¢alisma bulunmakla
birlikte, literatiirde geleneksel yontemler ile derin 6grenme tabanli yontemleri uygulamali ve
farkli veri setleri iizerinde kiyaslayan bir derleme g¢alismasimin olmamasi bu konunun
secilmesinde onemli rol oynamustir. Yapilan en yakin tarihli inceleme galigmasinda [1] sadece
derin 6grenme yontemleri ele alinip irdelenmistir. Bu tez ¢aligmasinda yukaridaki ¢aligmaya
ek olarak bilinen goriintii isleme ve makine dgrenmesi tabanli nesne takip yontemleri de ele
aliip farkli agilardan derin 6grenme tabanli ¢caligmalar ile karsilastirilmistir. Calismanin temel
dayanak noktasi, giincel derin 6grenme tabanl yontemlerin sagladigi avantajlar ile birlikte
nesne takip ¢alismalarinin geldigi noktanin ortaya konulmasidir. 2014 yilinda Badillo vd. [2]
yaptiklari ¢alismada nesne takip yontemlerini kapsamli bir sekilde ele almalarina ragmen, Bu
caligma son zamanlardaki yontemler hakkinda bilgi icermemektedir. Mancini vd. [8] nesne
takip yontemlerini genel ve yiizeysel olarak incelenmis ancak bu yontemler tizerinde
uygulamali testler gergeklestirmemistir. Liv vd. [9] nesne takip yontemlerini siniflandirmaya

yonelik bir derleme ¢alismasi yapmustir. Tiwari ve Singhai [10] yaptiklar1 ¢alismada ise nesne
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takip yontemlerinde kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri hakkinda kisa ve genel bilgiler
sunmustur. Bu tez ¢aligmasinda ise giincel derin 6grenme tabanli nesne takip yontemlerinin
detayli incelenmesi gerceklestirilmistir. Bu yontemlerin giiclii ve zayif yonleri farkli agilardan

uygulamali bir sekilde ortaya ¢ikarilmisgtir.

1.3. Tezin Ciktilari

Bu tezin ana ¢iktis1 literatiirde bulunan nesne takip yontemlerin incelenmesi ve
degerlendirmesini i¢eren bir derleme calismasi olmustur. Bu derleme c¢aligmasi ile son
zamanlarda oldukga popiiler olan derin 6grenme yo6ntemlerinin nesne takip problemine
kazandirdig1 pozitif etkiler farkli veri setleri iizerinde irdelenmistir.

Diger bir ana ciktis1 ise segilen geleneksel nesne takip yontemleri ile giincel derin
O0grenme yontemlerinin c¢alisma prensipleri, avantajlar1 ve dezavantajlari hakkinda nicel
verileri igeren degerlendirmelerdir. Degerlendirmeler sirasinda literatiirde bulunan veri
setlerin yaninda zor problemler i¢eren video veri tabani olusturularak giiglii bir degerlendirme
yapilmasi saglanmistir. Elde edilen bu veri seti ile tiim yontemler test edilmistir. Test sonuglari

detayl1 yorumlar ile birlikte sunulmustur.

1.4. Tezin Organizasyonu

Boliim 2’de oncelikle literatiirde nesne takibi ile ilgili yapilan derleme g¢alismalari
incelenmistir. Daha sonra incelenen derleme ¢alismalar1 dogrultusunda nesne takip yontemleri
gruplandirilmistir. ' Yontemler incelenmeden Once nesne takip yontemlerinin kullandig
oznitelikler hakkinda genel bilgiler verilmistir. Sonraki adimda literatiirde bulunan yontemler
gruplandirilarak incelenmistir.

Boliim 3°te geleneksel ve glincel yontemlerin calisma bigimini detaylandirmak igin
kapsamli bir sekilde 10 farkli yontem ele alinmig ve ¢alisma prensipleri ve temel islem
adimlar1 detaylandirilmistir. Ele alinan yontemlerden 5 tanesi giincel derin 6grenme tabanli ve
diger 5 tanesi de geleneksel yontemlerden olusacak sekilde secilmistir. Burada segilen
yontemler temel metodolojileri, calisma prensipleri ve gerekli matematiksel ifadeleri verilerek
anlatilmistir.

Boliim 4°te ele alinan 10 farkli yontemin hem literatiirde bulunan veri setleri hem de tez
caligmalar1 sirasinda olusturulan video veri tabami iizerindeki performans testleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar hiz, dogruluk ve zayif/giiclii yonler agisindan
yorumlanarak yontemler hakkinda detayli analizler yapilmistir. Son olarak Boliim 5’te tez

calismasinda elde edilen sonuglara ve onerilere yer verilmistir.



2. NESNE TAKIiP VE TESPIiT YONTEMLERI

Nesne takip problemi; bir videodaki ilk ¢cergevede belirlenen bir hedef nesnenin baglangig
durumu (genellikle bir sinirlayict kutu) verildikten sonra ardisik ¢ergeveler boyunca hedef
nesnenin durumunu (konumu ve 6l¢egi gibi) tahmin etmeyi amaglar. Son yillarda 6nemli
ilerlemeler kaydedilmesine ragmen kapanma (occlusion), deformasyon, doéndiirme,
aydinlanma degisiklikleri, 6l¢ek degisiklikleri, hareket bulaniklig1 gibi problemler nedeniyle
nesne takibi hala zor bir goriintii isleme konusu olarak kabul edilmektedir. Literatiirde bulunan
birgok nesne takip calismasi, nesne takip problememine farkli bakis agilariyla yaklasarak
dogru ve hizli bir nesne takip yontemi gelistirmeyi amaglamistir [3]-[8] .

Nesne takibinde son zamanlarda gelistirilen popiiler derin 6grenme tabanli yontemler
olduk¢a basarili sonuglar elde etmistir [11]. Bunun yaninda korelasyon filtre tabanli
yontemlerde farkli kullanim metotlar1 veya farkli 6znitelikler kullanarak hala nesne takibinde
basarili sonuglar ¢ikaran yontemler arasindadir [18]. En basarili yontemlere bakildiginda ise
benzerlik hesaplamalarina dayanan derin Samese tabanli ve derin Oznitelik kullanan
korelasyon tabanli yontemlerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir [11]. Bu yontemlere kiyasla ¢oklu
hafiza gibi daha farkli bir yaklasim getiren geleneksel ¢ok yapili nesne takip yontemleri de
mevcuttur [19]. Dolayisiyla bu yontemlerin incelenmesi, analiz edilmesi ve kiyaslanmasi
ileriki galismalar i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu boliimiin geri kalaninda nesne takip ¢aligsmalarini
inceleyen derleme ¢alismalarindan da faydalanilarak yontemlerin anlagilirhigini giigclendirecek

bir yaklagim ile nesne takip ¢alismalari incelenmistir.

2.1. Literatiirde Bulunan Derleme Calismalari

Literatiirde bulunan derleme ¢aligmalari genellikle nesne takibinde gelistirilen yontemleri
goriiniim ve hareket modeli olarak ele alirken, bazi ¢alismalar ise yontemleri nesne tanima,
smiflandirma ve takibi seklinde gruplandirilarak ele alinmistir. Literatiirde bulunan nesne
takip yontemlerinin daha iyi anlasilmasi igin oncelikle gii¢lii bir gruplandirma big¢iminin
benimsenmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda gii¢lii bir gruplandirma bigimi segmek igin
literatlirde bulunan popiiler derleme ¢alismalarindan faydalanilmistir.

Fan vd. [4] literatiirde bulunan ¢oklu nesne takip yontemlerinin sistematik bir derleme
calismasini yapmustir. Bu ¢aligmada Sekil 2.1°de goriildiigii gibi nesne takip yontemleri genel
olarak gozlem ve takip olarak iki ana gruba ayrilmustir. Her grup, ¢alisma prensibine gore
kendi i¢inde farkli gruplandira ayrilmistir. Bu sekilde toplam 19 grup olusturulmustur. Her
grup altinda ilgili alanda yapilan c¢oklu nesne takip yontemlerin ilkeleri, avantajlar1 ve
dezavantajlar1 kisaca detaylandirilmistir. Yakin zamanda gelistirilen yontemler hibrit bir

yapida oldugu i¢in asir1 gruplandirma okuyucularda anlam karmagasina sebep olabilmektedir.



Fan vd. [4] yaptig1 calismaya benzer bir baska derleme ¢aligmasi Luo vd. [20] tarafindan

yapilmistir. Bu ¢alismada, dnceki ¢alismadan farkli olarak segilen bazi yontemlerin belirlenen

veri setleri tizerindeki deneysel sonuglarina yer verilmistir.
1 Uretici model
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modeli
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Sekil 2. 1. Luo vd. [20] yaptig1 derleme ¢alismasindaki nesne takip yontemlerinin
gruplandirilmasi

[31, [7], [10], [21] derleme g¢alismalarinda literatiirde bulunan nesne takip yontemleri
hiyerarsik olarak nesne tanima, siiflandirma ve takip seklinde gruplandirilarak incelenmistir.
Yilmaz vd. [3] yaptigi calisma en kapsamli derleme galigmalarindan biridir. Nesne takip
probleminde 2006 yilina kadar getirilen ¢oziimler nesne sunumu, tespiti ve takibi seklindeki
basliklar altinda detayli bir sekilde incelenmistir. Bir diger kapsamli ¢alisma ise [10] nolu
derleme c¢alismasidir. Bu c¢alismada Yilmaz vd. yaptigi gruplandirmaya benzer
gruplandirmalar yapilarak ilgili baglik altinda yapilan yontemler incelenmistir (Sekil 2.2).



Nesne

[ Nesne Tespiti Sinflandirma Nesne Takibi
Cergeveler Arka Plan Cekirdek
Arasindaki Optik Akis Modeli Mokta Tabanl Tabanh Siluet Tabanh
Fark Cikartma

Sekil 2. 2. Nesne tespit ve takibinde kullanilan temel yontemlerin gruplandirilmasi [3], [7],
[10], [21]

Li vd. [9] yaptig1 derleme caligmasinda gorsel nesne takibi i¢in 2 boyutlu gériiniim
modelleme yontemlerine odaklanmistir. Gozlem modeli i¢cin kullanilan Oznitelikler ve
istatistiksel 6grenme yontemleri ele alinmstir. Istatistiksel 6grenme yontemleri kendi iginde
iiretici, ayirt edici ve hibrit yontemler olarak gruplandirilmistir. Oznitelikler ise kendi i¢inde
lokal ve global olarak ele alinmistir. Daha sonra nesne takibinde kullanilan 6znitelikler ve
goriiniim modeli altinda yapilan ¢alismalar sunulmustur.

Smeulders vd. [12] nesne takip yontemlerin performans degerlendirmesinde genellikle
kisith video verisi kullanildigini vurgulanmistir. Bu nedenle ele aldigi 19 nesne takip
yontemini 315 video veri seti ile detayl testlere tabi tutmus ve kargilagtirmalar yapmistir. Bu
calismada ele aldig1 nesne takip yontemlerini {iretici (model karsilastirmali takip, genisletilmis
goriiniim modeli karsilagtirmali takip, kisitlama ile model karsilagtirmali takip) ve ayirt edici
(ay1rt edici siniflandirma ile takip yontemi, kisitlama ile ayirt edici siniflandirma kullanarak
takip yontemi) yontemler olarak gruplandirmustir. [22] caligmasi Smeulders vd. [12] yaptigi
derleme c¢aligmasina benzer sekilde gruplandirma yapmis ve ayrica ayirt edici yontemlerin
altina derin 6grenme yontemlerini de eklemistir.

Chen vd. [18] yaptiklar1 ¢alismada son zamanlarda yapilan nesne takip yontemlerinde
oldukga basarili olan korelasyon filtre yontemlerini ele almiglardir. Bu ¢alismada korelasyon
filtresinin ¢aligma prensibi detaylandirilmis ve bu alanda yapilan giiclii calismalar
gruplandirillarak degerlendirilmistir. Ele aliman 11 korelasyon filtresi tabanli nesne takip
yontemi yapilan deneysel ¢aligmalar ile nicel olarak incelenmistir.

Li vd. [11] yaptiklar1 ¢aligmada literatiirde bulunan derin 6grenme tabanli nesne takip
yontemleri ag yapisi, ag islevi ve ag egitimi seklinde 3 gruba ayrilarak ele alinmistir. Ele alinan
nesne takip yontemlerinin OTB-100 [23], TC-128 [24] ve VOT2015 [25] veri setleri
tizerindeki ¢alisma hizlar1 ve gosterdikleri basarilar degerlendirilmistir.

Bo vd. [26], gelistirilen nesne takip yontemlerinin performans analizi i¢in yontemlerin
daha sistematik olarak incelenmesi gerektigini belirtmistir. Literatiirde bulunan veya yeni
gelistirilen bir nesne takip yonteminin performans analizi i¢in hareket modeli, Gznitelik

¢ikarma teknigi, gdzlem modeli, model giincelleyici yapisi ve birden fazla karar mekanizmasi



iceren yontemler olmak iizere yOntemleri bes bilesene ayrilarak, analizlerin bu sekilde
yapilmast gerektigini savunmustur. Bu fikir dogrultusunda yeni bir analiz ¢ergevesi
gelistirilmistir (Sekil 2.3). Caligmada elde edilen sonuglara bakildiginda; kullanilan
Ozniteliklerin nesne takibindeki basariy1 etkileyen en 6nemli etkenlerden biri oldugu 6ne

cikmustir,

Glncelleme

Y Tehmina
— 79'" A Tahmin B w

. . s Tahmin C J
Girig Cergevesi Hareket Modeli Oznitelik gikarma Goézlem Modeli ~ —-----moe-

Son Tahmin Degerlendirme

Sekil 2. 3. Wang vd. [26] tarafindan 6nerilen sistemin ana yapisi

Literatiirde bulunan ve incelenen tiim derleme calismalarina bakildiginda nesne takip
yontemlerinin genellikle iki farkli gruplandirma bigimi ile ele alindig1 anlasilmaktadir. Birinci
gruplandirma bigiminde yontemler arka plan ¢itkarma, nesne tespiti ve nesne takibi seklinde
ele alinirken, ikinci gruplandirma bi¢iminde ise yontemler hareket modeli ve goziem modeli
seklinde gruplandiriimaktadir. Ozellikle 2010 y1li ve sonrasi ¢alismalarinda daha ok ikinci
gruplandirma bigimi kullanilmistir. Bunun ana sebeplerinden biri yontemlerin daha hibrit bir
yapida olmasi ve her nesne takip yonteminin i¢erisinde ayni zamanda bir nesne tespit isleminin
olmasidir. Nesne takibi icin yapilan derleme ve analiz ¢aligmalarina bakildiginda, kullanilan
Oznitelik ¢ikartma yontemlerinin nesne takip ¢aligmalarinin performansini olduk¢a onemli
derecede etkileyen ¢ok temel bir parametre oldugu sonucuna varilmstir [9], [20], [26], [27].

Bu tez caligmasinda, literatiirdeki nesne takip yontemleri ve bu yontemleri inceleyen
derleme c¢aligmalar1 dogrultusunda Sekil 2.4°te goriilen gruplandirma bigiminin kullanilmasi
kararlastirilmistir. Bu noktada oncelikle nesne takip yontemlerinde one ¢ikan gilclii
Oznitelikler ele alinmistir. Daha sonra yontemler gozlem modeli ve hareket modeli seklinde
gruplandirilmistir. Gozlem modeli de kendi i¢inde diretici ve ayiwrt edici yontemler seklinde ele

almmustir,
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Sekil 2. 4. Tez ¢aligmasinda incelenen nesne takip yontemlerinin gruplandirilmasi

Hareket modeli, takip edilen nesnenin 6nceki ¢ergevelerdeki durumlarini zamana gore
tanimlayarak gelecekteki cercevede nesnenin olasi aday durum serisini liretmeyi amaglar.
Kalman ve parcacik filtresi, yapilan bircok yontemde hareket modeli olarak siklikla
kullanilmistir. Pargacik filtresi temel olarak bir Bayes sirali giiclii 6rnekleme teknigidir.
Agirlikli 6rnek kiimesini kullanarak kosullu dagilimi yinelemeli olarak ¢ikartir. Yeni gelen
ornek bu dagilim kullanilarak degerlendirilir. Nesne takibinde ise dnceki konumlarinda elde
ettigi olasiliksal durumlara goére yeni gergevedeki konumu tahmin etmeye ¢aligir [28].

Gozlem modelinde, genellikle takip edilen nesneyi tanimlayan 6znitelikler kullanilarak,
gelecek cergevede c¢ikardiglr nesne aday goriintiilerinden ger¢ek nesneyi bulmaya calisir.
Gozlem modeli kendi iginde iiretici ve ayirt edici olarak ikiye ayrilmaktadir. Uretici modeller
genellikle benzerlik yoluyla nesneyi bulmaya g¢alisirken, ayrimct modeller ise hedef nesne

goriiniimii ile arka plan arasinda bir siniflandirici kullanarak hedefi konumlandirir [28].

2.2.  Nesne Takibinde Kullamlan Oznitelikler

Nesne takip yontemlerinde ilk adim genellikle nesneyi tamimlayan Ozniteliklerin
cikarilmasidir. Cikarilan 6zniteliklerin nesne ve arka plant birbirinden ayiracak nitelikte
olmas1 gerekmektedir. Takip edilecek nesne c¢ergeve gegislerinde farkli degisimlere
ugrayabilmektedir. Bu yiizden segilen 6zniteliklerin bu degisimlere karsi saglam kalabilmesi
gerekmektedir. En basit tanimiyla bir 151k degisimi neredeyse tiim goriintiideki piksel
degerlerinin degismesine sebep olabilir. Bu durumlar i¢in nesnenin renk bilgisi yerine kenar
bilgisi daha giiclii bir 6znitelik olacaktir. Nesnedeki sekil veya kenar bozulmalari durumunda
ise nesnenin doku bilgisi n plana ¢ikmaktadir.

Nesne takip yontemlerinde kullanilan 6zniteliklerin giiglii olmasi, nesne takip basarisini

dogrudan etkileyen bir faktordiir. Farkli problemlere karsi daha dayanikli birgok 6znitelik tipi



ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari renk, optik akis, haar, yerel ikili oriintii
(YIO), yénlii gradyan histogram (YGH) ve derin 6zniteliklerdir.

Renk: Renk bilgisi gergek diinyadaki bir nesnenin sayisal ortama tagindiginda nesnenin
gortintiisiindeki renkleri temsil eden sayisal degerleridir. Bu sayisal degerler farkli formatta
bulunabilir. Giiniimiizde en yaygin kullanilan renk formati RGB (kirmizi, yesil, mavi) renk
uzayidir. Buna ek olarak ihtiyaca gore L*u*v*, HSV ve HSI gibi renk uzaylar1 da mevcuttur.
Bu degerler nesnelerin birbirilerinden ayrilmasinda en basit ve hizli 6zniteliklerdir [29].

Optik Akis: Optik akis Ozniteligi temel olarak nesnelerinin hareket bilgisidir. Bu
Oznitelik sayesinde hareketli nesneyi arka plandan ayirmak oldukca kolaydir. Optik akis
Ozniteliginin en temel elde edilme sekli iki gergeve arasindaki degisimin hesaplanmasidir. Bu
sekilde c¢erceveler arasinda hareketli nesneler, cergeve icinde giicli bir seklide
algilanabilmektedir.

Haar: Belli boyutlarda olusturulan filtrelerin sekil tizerinde gezdirilmesi ile elde edilen
Ozniteliktir. Kullanilacak problemdeki ihtiyaca gore birgok farkli filtre tipi bulunmaktadir.
Nesne tizerinde gezdirilen filtrenin beyaz alanlarinin toplamu ile siyah alanlarinin toplaminin
arasindaki fark alinarak Haar Ozniteligi elde edilmektedir. Haar benzeri 6znitelikler, 151k
degisimine kars1 giiclii bir 6znitelik oldugundan, nesne takibinde oldukga tercih edilen bir
Ozniteliktir [30].

Yerel ikili Oriintii (YIO, Local Binary Patterns). Yerel ikili oriintii bir goriintiiniin
mekansal yapisini 6zetlemek i¢in parametrik olmayan bir ¢ekirdek matrisi ile basit fakat gok
etkili bir doku Ozniteligi ¢ikartma yontemidir. Belirlenen ¢ekirdek matrisi belirli bir
fonksiyondan gegirilerek her piksel igin sayisal bir deger elde edilmektedir [30].

Yonlii Gradyan Histogram (YGH, Histogram Of Gradients): Nesne goriintiisiiniin
kenar egim agilariminin gradyan yogunluk dagilimi kullanilarak elde edilen 6zniteliktir. YGH
Ozniteligin temel amaci, kenar bilgisini veren bir grup bolgesel histogramlar yardimiyla nesne
gortinimiini  tanimlamaktir [31]. Bu Oznitelik sayesinde nesne goriintiisiindeki piksel
degerlerinin hangi yone dogru yogunluk gosterdigi hesaplanabilmektedir.

Derin o6znitelik: Derin 6znitelikler nesne goriintiisiiniin ¢ok katmanli bir yapay sinir
agindan gegirilerek elde edilen kalitsal ozellikleridir. Son zamanlarda elle hazirlanmisg
Ozniteliklerin yerine bir¢ok uygulamada derin 6znitelikler kullanilmistir. Yapilan [32] ve [33]
caligsmalarinda nesne takibi ve nesne tanima i¢in derin 6grenme kullanarak giiclii 6zniteliklerin
cikarilabilecegi kanitlanmistir. Bu 6znitelikler sayesinde nesne tanima, siniflandirma veya
takibi gibi birgok uygulamalarda yiiksek basarilar elde edilmistir [34]. Bu 6znitelikler bolim
3.1°de detayli bir sekilde ele alinmistir.



2.3. Gozlem Modeli

Gozlem modeli nesnenin renk, sekil ve doku gibi gorsel ozelliklerini temsil eden
modeldir. G6zlem modeli tabanli nesne takip yontemleri nesnenin goriintiisii hakkinda
onceden edindigi bilgileri kullanarak gegerli gergevede nesnenin konumunu bulmaya
odaklanir. Bu yontemler kendi iginde iiretici ve ayirt edici yontemler olarak ikiye

ayrilmaktadir.

2.3.1. Uretici Model

Uretici model tabanli yontemler oncelikle takip edilecek nesnenin ozniteliklerini
kullanarak nesneyi tanimlayan bir goriiniim modeli olusturulur. Daha sonra ¢ergeve i¢inde
olusturulan gdriinim modeline en ¢ok benzeyen nesne goriiniimiinii yakalamaya calisir.
Bunun igin gecerli ¢ercevede bir arama islemi uygulayarak nesne goriintiisiine en ok
benzeyen aday goriintii konumunu bulmaya calisir. Arama islemlerinde bazi yontemler tiim
gerceveyi ararken, gelismis yontemler ise nesnenin bulunabilecegi belirli bir alan belirleyerek
bu alanda bir arama islemi gerceklestirir. Belirli bir goriintiiniin tim ¢ergevede aranmasi
oldukga maliyetli bir yaklagim oldugu i¢in, belli bir bolgenin aranmasi hiz agisindan avantaj
saglayabilmektedir.

KLT (Lucas Kanade Takipci - Lucas Kanade Tracker) yontemi 1981'de Lucas-Kanade
algoritmasi Onerildikten sonra bilgisayar gérmesi alaninda en yaygin kullanilan tekniklerden
biri haline gelmistir. Optik akis ile nesne takibi, katmanli hareket ve yiliz kodlama
seceneklerine kadar genis bir kullanim alanina sahip olmustur [35]. Literatiirde bulunan birgok
yontem orijinal KLT yontemine genis bir ¢esitlilik kazandirmigtir. KLT algoritmasi temel
olarak goriintiide belirlenmis olan bir noktanin ikinci goriintiide hangi noktaya kaydigini
bulmay1 amaglamaktadir. Nesne takibinde ise nesnenin belirli noktalarinin birlikte nereye
kaydiklarin1 bulmay1 amaglamaktadir. Bunun igin nesneye belirli dontisiimler uygulanarak
nesne noktalarinin iligkisine bakmaktadir. KLT algoritmasinda, ¢er¢eveler arasinda belirlenen
noktalarin gegis yerlerini en iyi sekilde bulmak i¢in Gauss Newton Gradyan, Gauss-Newton,
Levenberg-Marquardt algoritmalart kullanilmistir [35].

Ross vd. [36] nesne takibi i¢in ¢evrimi¢i olarak artirrmli model kullanan bir nesne
takip yontemi onermistir. Model giincelleme yontemi igin, eszamanl olarak degisen poz ve
151k kosullarinda nesne izlemeyi kolaylastiran etkili bir alt uzay giincelleme algoritmasi
gelistirilmistir. Temel olarak kullanilan nesne 6znitelikleri yeni ¢erceve geldikge giincellenir.
Boylece hedef nesnenin goriiniimii her zaman giincel tutulabilmistir. Lu vd. [37] yaptiklari
calismada hokey oyun sahasinda oyunculari otomatik olarak izleyebilen ve hareket yon
tahmini yapan parcacik filtre tabanli bir yontem oOnerilmistir. Takip sirasinda algilama,

kaydirma, egme ve yakinlastirma gibi problemlerle basa c¢ikabilen giiglii bir yaklagim
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gelistirilmigtir. Oyuncularin goriinimiinii modellemek i¢in YGH ve HSV renk histogram
Ozniteligi yardimiyla olasiliksal bir model olusturulmustur. Test zamaninda hokey
oyunculariin takibi i¢in arttirilmig parcacik filtresi yontemi kullanilmistir. Yontemin akis

semasi Sekil 2.5’te gdsterilmistir.

Gelen cerceve Takip sonucu Nesne alanlarin kirpilmasi
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Sekil 2. 5. [37] nolu ¢alismada 6nerilen yontemin akis semast

[38] calismasinda ¢evrimigi yerel yonetim ¢ekirdegi (Local Steering Kernel) yontemi ile
model karsilagtirmali bir yontem onerilmistir. Bu yontemde nesne goriintiisiiniin her hareketini
(yakinlagtirma veya dondiirme) bir nesne Ornegi olarak diisiiniilmiis ve bir hafiza alanina
depolanmustir. Bu sekilde nesne goriintii 6rnekleri kullanilarak nesne modelini olusturmustur.
Onceki c¢ercevede nesne konumundan yararlanarak nesnenin gecerli karedeki ortalama
konumu (Arama bolgesi) dogrusal bir Kalman filtresi kullanilarak 6ngérilmistiir. Arama
bolgesi ile depolanan nesne goriintiileri arasinda renk histogrami ve yerel yonetim ¢ekirdegi
[38] yontemleri kullanilarak benzerlik oranlari ¢ikartilmigtir. Cikartilan benzerlik oranlari ile
yeni gergevedeki nesne konumu belirlenmistir. [39] ¢aligmasinda nesne takibi igin agirlikli
yerel kosiniis benzerligini hesaplayan bir fonksiyon 6nerilmistir. Yeni gelen ¢ergcevede nesne
olabilecek aday goriintii parcalar ile nesne goriiniim modeli arasinda gelistirilen benzerlik
fonksiyonu kullanilarak goriintiiler arasi benzerlik degerleri hesaplanmigtir. Elde edilen
benzerlik oranlarina bakilarak nesne ile en ¢ok uyusan goriintii pargasi nesnenin yeni konumu
olarak kabul edilmistir. Belirlenen yeni nesne goriintiisii parcacik filtresi yardimiyla basit bir
giincelleme yapilarak nesne modeli ile agirlikli yerel kosiniis benzerligi fonksiyonunun giincel
tutulmasi saglanmustir.

Literatiirde bulunan nesne takip yontemlerinde, genellikle hedef nesneyi ¢ikartmak igin
simirlama dikdortgeni kullanmaktadir. Bu simirlama kutusu igindeki goriintii nesne olarak
kabul edilmektedir. Nesne olarak kabul edilen bu goriintii kismen de olsa arka plan gortntiisii
de icerebilmektedir. Belagiannis vd. [40] bu problemden yola ¢ikarak Ornekleme igin

boliitleme tabanli nesne takip yontemi Onermistir. Boliitleme sonrasinda alinan goriintiiniin
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renk ve YGH o6znitelikleri hesaplanmistir. Daha sonra bu 6znitelikler pargacik filtre tabanl bir
nesne takip yontemi ile kullanilmig ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Held vd. [13] nesne takibi i¢in yiiksek hizlarda ¢alisan derin 6grenme tabanli GOTURN
yontemi geligtirmigtir. Bu ¢alismada gelistirilen ag mimarisi ¢evrim dig1 olarak 41 gigabayt
gibi yiiksek boyutlardaki veri kiimesiyle egitilmistir. Daha sonra nesne takibi i¢in oncelikle
GOTURN ag mimarisinin girisine verilen nesne ve bu nesnenin aranacagi bdlgenin derin
Oznitelikleri hesaplanmistir. Ardindan elde edilen derin 6znitelikler kullanilarak tam bagh
katmanlarda nesne konumu hesaplanmistir. Bu yontemde ag mimarisinin parametrelerinde
herhangi bir giincelleme islemi yapilmamis ve bu sayede oldukga yiiksek hizlarda nesne takibi
yapilmustir.

Tao vd. [41] hedef nesne goriintiisiiyle gegerli gergeve igerisinden alinan nesne aday
goriintiileri eslestirilerek nesne takibini yapan SINT (Benzer Ornekleri Arama - Siamese
Instance Search For Tracking) yontemi 6nermistir. Bu yontemde amag iki goriintii arasinda
benzerlik oranin1 hesaplamak ve en yiiksek benzerlik gosteren aday goriintiiyii Segmektir. Bu
islem icin son zamanlarda olduk¢a popiiler olan Siamse ag tabanli bir ag mimarisi
gelistirilmigtir. Gelistirilen ag mimarisinde oncelikle ¢evrim dig1 olarak ¢ok yiiksek boyutlarda
veriler ile iki gériintli arasinda derin benzerlikleri eslestiren bir fonksiyon 6grenilir. Daha sonra
cevrimigi nesne takibinde ag mimarisine verilen nesne goriintiisii ile sirasiyla aday goriintiiler
kiyaslanir.

Bertinetto vd. [15] yaptiklar1 ¢alismada SINT yontemine benzer bir prensibe sahip
SiamFC ag mimarisi gelistirmistir. SiamFC yontemi takip edilen nesne goriintiisiinii SINT
yontemindeki gibi tiim aday goriintiiler ile karsilastirmak yerine sadece belirli bir arama alani
ile karsilastirir. Bu sekilde islem zamaninda kazang saglanmustir. SiamFC yontemi iki
goriintiiden aldig1 derin Oznitelikleri gelistirilen bir korelasyon filtresinde birlestirmistir.
Burada iki goriintii aras1 benzerlik hesaplama isleminden sonra 17 X 17 boyutunda bir 1s1
haritas1 elde edilmistir. En yiliksek benzerlik oran1 gosteren bolge, ¢ift yonlii enterpolasyon
(bilinear interpolation) isleminden gegirilerek arama alani goriintiisii iizerinden istenilen
konum elde edilmistir.

Chen vd. [42] yaptiklar1 galismada GOTURN yontemine benzer bir yaklasim olan YCNN
(iki Akisli Konvoliisyonel Sinir Ag1 - Two-Flow Convolutional Neural Network) yontemini
Onermistir. Bu yontemde nesne goriintiisi ve arama bdlgesi gelistirilen ag mimarisine
gonderilerek arama bdlgesi lizerinde nesnenin konumunu veren olasiliksal 1s1 haritasi elde
edilmistir. GOTURN ve YCNN yontemlerinde egitim prosediirii olarak benzer islemler
gergeklestirilmistir. Diger nesne takip yontemlerinden farkli olarak bu yontemler video veri
setinin yaninda biiyliik boyutlarda goriintii igeren ImageNet [43] veri setindeki goriintiileri
kullanilarak da egitilmistir. Goriintii dizelerinin temel kullanim amaci ag mimarilerinde ihtiyag

duyulan genis ve biiyiik boyutlardaki egitim seti ihtiyacinin karsilanmasidir. Kullanim sekilleri

12



olarak; GOTURN yonteminde arama goriintlisiindeki nesne belli oranda kaydirilarak yapay
hareketlilik kazandirilirken, YCNN yonteminde ise nesneye ait goriintide dondiirme,
kaydirma, 1s1k degisimi gibi iglemler uygulanarak iki goriinti arasinda hareketlilik
kazandirilmistir. Bu sekilde gelistirilen ag mimarileri daha ¢esitli nesneler tanimis ve nesneler
arasi iligkiyi 0grenmis olmaktadir. Sekil 2.6’da yontemlere uygulanan yapay hareket ve

degisimler gosterilmistir.
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Sekil 2. 6. (a) YCNN yontemi [42] ve (b) GOTURN yontemi [13] i¢in kullanilan 6rnek
egitim goriintiileri.

SiamFC yontemini gelistiren Valmadre vd. yaptiklari yeni bir ¢aligmada [44] nesne
takibinde derin Oznitelikleri elde etmek i¢in katmanlar arasina bir korelasyon filtresi
eklemistir. Bu sekilde nesne takip basarisinda artis hedeflenmistir. Sekil 2.7°de gosterildigi
gibi gelistirilen CFNet yontemi SiamFC yonteminden farkli olarak giriste daha genis bir nesne
goriintiisii almistir. Daha sonrada bu goriintiiden elde edilen derin 6znitelikler bir korelasyon
filtresinden gegcirilip nihai derin 6znitelikler elde edilmistir. Bu sekilde derin dznitelik ¢ikarim
sistematigine farkli ve etkin bir yaklasim kazandirilmigtir. Yontemin son adiminda nesne
Oznitelikleri ve arama bolgesinin 6znitelikleri arasinda bagka bir korelasyon filtresi yardimiyla
benzerlik degeri hesaplanmustir. SiamFC yontemindeki gibi bu benzerlik degeri ile nesne

konumu belirlenmistir.
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Sekil 2. 7. CFNet yonteminin ag mimarisi [44]

Wang vd. [45] yaptig1 calismada onceki derin 6grenme tabanli kiyaslama yontemlerine
benzer sekilde nesne goriintiilerinden ¢ikarilan derin 6znitelikler arasinda korelasyon filtresi
yardimiyla nesne takibi yapilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen DCFNet yonteminin korelasyon

filtresinin parametreleri ¢evrimigi olarak giincellenmistir.

2.3.2. Ayrnit Edici Model

Ayirt edici nesne takip yontemlerin temel ¢aligma prensibi hedef nesne ile arka plam
birbirinden ayirarak nesne takibinin yapilmasidir. Genellikle bu yontemlerde hedef nesneyi
arka plandan ayirt etmek i¢in ¢evrimigi bir simiflandirict kullanilmaktadir. Temel olarak
kullanilan siniflandirici gegerli ¢ercevede alinan aday goriintli pargalarini, nesne ve arka plan
olarak iki sinifa ayirarak nesnenin yeni konumunu bulmay1 amaglamaktadir. Nesne konumu
bulunduktan sonra siniflandiricinin gériinim degisikliklerine karsi giiclii kalmasi igin
giincelleme adim gergeklestirilmektedir.

Ayirt edici nesne takip yontemlerinde kullanilan siniflandiricinin giincellenmesi igin
farkli yontemler mevcuttur. En eski yontemlerden bir tanesi siniflandiriciy1 giincellerken bir
pozitif 6rnek (diger bir deyisle gegerli nesne konumu) ve birka¢ negatif 6rnek kullanarak
smiflandiricinin giincellenmesidir [46], [47]. Genellikle bu yontemler, takip edilen nesnede
gortinim degisikligi veya kapanma (occlusion) problemleri meydana geldigi durumlarda
yanlis pozitif 6rnek alarak hatali giincellemeler yapabilmektedirler. Bu problemi ¢zmek igin
Grabner vd. g¢evrimic¢i yari denetimli 6grenme yontemini onermistir [48]. Bu yontemde
videonun sadece ilk ¢ergevesindeki 6rnek (nesne goriintiisii) etiketlenmistir. Test zamaninda
elde edilen yeni 6rnekler yar1 denetimli 6grenme problemi seklinde alinarak gilincelleme iglemi
yapilmistir. Giincelleme islemleri i¢in getirilen bir diger ¢oziim ise Babenko vd. [49]
tarafindan gelistirilen ¢oklu o6rnekle 6grenme (multiple instance learning) gergevesidir. Bu
yontemde test zamaninda gegerli gergeveden alinan goriintii 6rnekleri pozitif ve negatif
cantalar/takimlar igerisinde toplanarak degerlendirilmistir. Daha sonra olusturulan g¢oklu

cantalar smiflandiricinin giincellenmesi i¢in kullanilmigtir. Bu alanda yapilan bir diger
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calisma [50] ise c¢evrimi¢i yapisal kisitlamalar ile olumlu ve olumsuz Orneklerin
olusturulmasidir. Ornekler gevrimigi siniflandirici yardim ile belli bir giiven degerinin
gecilmesi  durumunda etiketlenmistir. [51] calismasinda giincelleme isleminde yanlis
etiketlenen 6rneklerin etkisini azaltmak icin yeni bir yontem onerilmistir. Burada 6rneklerin
etiket degerleri normal yontemlerden farkli olarak olusturulan bir kayip fonksiyonu ile
belirlenmistir.

Literatiirde bulunan bir¢ok siniflandiric nesne takibi icin kullanilmistir. Ornegin coklu
ornekle 6grenme (multiple instance learning) [52], naive bayes [53], metrik 6grenme [54],
yapilandirtlmis 6grenme [51] gibi smiflandiricilar nesne tespitinde giiglii sonuglar elde
edilmesi i¢in denenmistir. Ayrica son zamanlarda daha dogru bir tespit i¢in ¢oklu siniflandirict
kullanarak nesne takibi yapan yontemlerde mevcuttur.

DVT (Destek vektor takibi - Support vector tracking) [46] en eski siniflandirma tabanli
nesne takip yontemlerinden birisidir. Bu ¢alismada destek vektor makineleri (DVM) ile optik
akis yontemleri birlestirilerek destek vektor takip yontemi Onerilmistir. Grabner vd. yaptigi
[47] calismada DVT yo6ntemine ek olarak birden ¢ok siniflandirici kullanarak farkli bir bakis
acist kazandirmustir. Burada temel amag, simiflandiricilarin elde etigi zayif sonuglarin
birlestirilmesi ile daha giiglii bir sonug elde edilmesidir.

Baben vd. [55] yaptiklari ¢alismada nesne takibi igin ¢evrimigi haar 6znitelikleri ile ¢oklu
ornekle 6grenme tabanli bir nesne takip yontemi gelistirmistir. Bu yontemin temel avantajt,
kullanilan smiflandiricinin goklu 6rnekle 6grenme (multiple instance learning) yontemi ile
daha basaril1 bir giincelleme yapabilmesidir.

Cao ve Xue [56] nesne takibi i¢in rastgele ormanlar (random forest) siniflandirict kullanan
bir yontem uygulamistir. Temel olarak karar agaglari mantigiyla olusturulan siniflandiricilar
bagimsiz olarak gecerli ger¢evede nesne tespiti igin bir tahmin tretmistir. Daha sonra elde
edilen sonuglarin ortalamasi alinarak nihai sonuca ulasilmustir. Bu ¢alismada daha once
yapilan ¢evrim disi Random Forest [52] yontemine alternatif olarak ¢evrimigi glincelleme
eklenmistir.

Zhang vd. [53] sikistirilmis goriiniim 6zniteliklerini kullanan naive bayes siniflandiric
tabanlt FCT ( Hizli Sikistirmali Takipgisi - Fast Compressive Tracking ) yontemi onermistir.
Nesne goriintii 6rneklerinden elde edilen 6znitelikler sikistirilarak bir 6znitelik vektorii elde
edilmigtir. Ayni islem arka plan goriintii 6rnekleri i¢in de uygulanmustir. Daha sonra bu
vektorler yardimiyla ¢evrimici bayes siiflandiricisi egitilmistir. Sonraki ¢ergevede konum
tespiti i¢in alinan goriintii parcalari aynm sekilde vektor elde edildikten sonra siniflandirict
tarafindan nesne ya da arka plan olarak ayrilmistir. Nesne olarak kabul edilen goriintiiler
nesnenin yeni konumu olarak kabul edilmistir. Siniflandirici egitimi ve giincellenmesi igin ilk
ornekler el ile olarak etiketlenmistir. Sonraki cercevelerde ornekler siniflandirici tarafindan

etiketlenmistir.
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Nesne takip ¢aligmalarinda 6nemli bir yere sahip bir diger yontem grubu ise korelasyon
tabanli yontemlerdir. Bu yontemlerde genellikle gevrimigi veya ¢evrim dis1 olarak egitilen
filtre, gegerli gergevedeki nesne konumunu bulmak igin bir siniflandirict gorevi gérmektedir.
Korelasyon filtrelerinin giincel tutulmasi i¢in nesne takibi ve filtre egitimi birlikte ¢alisir.
Korelasyon tabanli yontemler hedef nesne goriintiisiine odaklanmig filtreyi, nesnenin
aranacagl arama goriintiisii tizerinden iliskilendirir. Burada DFT (Ayrik Fourier Doniigiimii -
Discrete Fourier Transform) ile filtre ve Oznitelikler, eleman bazli ¢arpma islemine tabii
tutularak korelasyon haritasi elde edilir. Genellikle uygulamada DFT hesaplamasi i¢in FFT
(Hizli Fourier Dontisiimii - Fast Fourier Transform) yontemi kullanilmaktadir. Korelasyon
haritasinda maksimum degere karsilik gelen yer, hedefin yeni konumu olarak belirlenir. Daha
sonra bu yeni konuma dayali bir ¢evrimigi giincelleme islemi gergeklestirilir. Korelasyon
filtresine dayali bu tiir nesne takip calismalar1 glinlimiizde birgok arastirmaci tarafindan
oldukga ilgi gormektedir [18]. Korelasyon filtresi yonteminin temel ¢alisma prensibi Sekil
2.8’de gosterilmistir. Burada O sembolii eleman bazli ¢arpima ve FFT ise hizli hourier

doniisiimii gostermektedir.
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Sekil 2. 8. Korelasyon filtre tabanli nesne takip yontemlerinin is akisi [18]

Korelasyon filtresi tabanli nesne takip yontemlerinde nesne goriintiisii filtre tasarimi igin
dogrudan kullanilir [18]. Buna karsi, baz1 korelasyon filtresi tabanli yontemlerde nesne
goriintiistinden, pozitif ve arka plan goriintiisiinden, negatif ornekler alinarak korelasyon
filtresi egitilmektedir. ASEF (Ortalama Sentetik Tam Filtre - Average Of Synthetic Exact
Filters) yontemi [57] korelasyon filtre takipgilerine farkli bir yaklasim getirerek, egitilmis
farkli ¢oklu filtreleri kullanarak genel bir filtre yapisi olusturmustur. ASEF nesne takibi igin
¢ok sayida 6rnege ihtiyag duydugu igin gevrimigi uygulamalarda kullanish degildir [58].

Bolme vd. [59] yaptiklar1 ¢calismada ASEF yonteminin daha kullamishi ve gelismis bir
versiyonu olan MOSSE (Karesel Hata Toplaminin Minimum Cikis1 - Minimum Output Sum
Of Squared Error) yontemini dnermistir. Burada en uygun koleralasyon filtresini bulmak i¢in
MOSSE filtre ¢iktisi ile nesne takibinde istenilen filtre ¢iktilar1 arasinda ortalama karesel

hatalarin toplamini en aza indirgeme yontemi kullanilmistir. MOSSE yonteminde nesne
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konumunu bulmak i¢in elde edilen korelasyon 1s1 haritasinin tepe noktast kontrol edilmektedir.
Bu sekilde nesnenin kaybolmasi1 durumunda giincellemeler durdurularak nesne takibinde
kayma problemi 6nlenmistir.

Henriques vd. [58] dogrusal siniflandiric1 yerine ¢ekirdek siniflandiricilar kullanilarak
daha giiglii ve dogru bir nesne takip yontemi 6nermistir. Bu ¢calismada dolasim matrisi teorisini
kullanarak, hizli fourier doniisiimii ile son derece hizli 6grenme ve algilama imkani
saglanmistir. Calismada popiiler gauss ve polinom ¢ekirdegi dahil olmak iizere ¢esitli cekirdek
turleriyle egitim ve algilama igin kapali formlu ¢oziimler iiretmistir. [60] caligmasinda [58]
caligmasina benzer sekilde KCF (Cekirdeklestirilmis Korelasyon Filtresi - Kernelized
Correlation Filter) yontemi Onerilmistir. Gliniimiize kadar birgok yontem KCF yonteminin
alternatifi olarak gelistirilmistir. Korelasyon filtresi formiiliinde yaptigi giincellemeler ile
oldukea giiclii bir yontem ortaya ¢ikmistir.

Zhang vd. [61] yaptiklar1 ¢aligmada gelistirilen STC (Uzaysal-Zamansal Baglam -
Spatio-Temporal Context) nesne takip yontemi baglam bilgisini korelasyon filtrelerine
uyarlamistir. Baglam bilgisi ile nesnenin etrafindaki 6nemli noktalarin olasiliksal degerleri
kullanilmis ve korelasyon filtresi egitilmistir. Baglam bilgisinin kullanilmasi nesne
kaybolmasi durumunda yontemin kayma problemi ile kars1 karsiya kalmasini engellemistir.
STC yontemi hedef nesnenin boyut degisikliklerini tahmin edebilmektedir. Bu sayede nesne
boyutunun degisim problemine karsi gii¢lii basarilar saglamistir.

Li vd. [62] yaptiklar1 calismada &nerilen SAMF (Coklu Ozniteliklerle Olgek Uyarlamali
- Scale Adaptive with Multiple Features) yontemi, YGH ve renk adlar1 6zniteliklerini birlikte
kullanarak nesne takibi yapmustir. Uyarlamali yontemin bir diger yeniligi ise MOSSE ve KCF
yontemlerinden farkli olarak nesne o&lgeklerini tahmin etmek igin bir arama stratejisi
uygulamustir. Burada temel olarak, farkli boyutlara sahip pencereler hedef etrafinda
orneklendirilmis ve daha sonra bu ornekler korelasyon filtresi ile iligkilendirilmistir. En
yiiksek korelasyon puani elde eden pencere isleme alinarak nesnenin yeni konumu ve durumu
olarak kabul edilmistir.

Baz1 korelasyon tabanli nesne takip yontemleri, nesnenin tam bir goriinim modelini
ogrenmek yerine, hedefin pargali gériinim modelini 6grenme stratejisini uygulamistir. Bu
yontemler nesne takip basarisini artirmay1 hedeflemislerdir. [63] caligmasi nesneyi 5 pargaya
bolerek her bir pargasini bir KCF yontemi ile takip etmistir. Yeni bir ¢erceve geldiginde her
bir parcanin ayr1 ayr1 giiven haritalart hesaplanmustir (Sekil 2.9). Daha sonra nesnenin yeni
durumunu tahmin etmek i¢in pargacik filtresi yontemini kullanarak bu sonuglardan ortak bir
sonug haritasi olusturmustur. Genel olarak bu sekilde kismi nesne kaybolma durumlarina karsi

saglamlik kazanilmistir.
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Nesnenin par¢alanmasi Her parganin korelasyon Ortak 1s1 haritasi ve
yanit haritasi nesnenin bulunmasi

Sekil 2. 9. [63] c¢alismasinda nesnenin 5 pargali olarak izlenmesi

Cevrimigi 6grenen nesne takip yontemlerin karsilagtigi en biiyiik problemlerden bir tanesi
nesneyi kaybettikten sonra nesnenin goriiniimiinii unutmasidir. Bu problemden yola ¢ikilarak
[19] calismasinda kisa ve uzun vadeli bellek modeli kullanilarak nesne takibine farkli bir bakis
acisi kazandirilmigtir. Bu c¢alismada onerilen MUSTer yontemi insan beyninde kisa siireli
bellek ve uzun siireli bellek birimlerinin galisma prensibinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir.
Kisa siireli bellekte korelasyon filtresi kullanilarak yerel ve zamansal bilgiler depolanmistir.
Uzun vadeli bellek ise genel ve giivenilir bilgilerden olusan anahtar noktalar1 depolamustir.
Kisa siireli bellekte nesneyi kaybedilmeye basladiginda uzun sureli bellek bu durumu
engellemistir.

[64] nolu ¢alismada uzun siireli nesne takibi icin KNN (En Yakin K Komsu - K Nearest
Neighborhood) destekli korelasyon tabanli LTC (Uzun Vadeli Korelasyon Izleme - Long-
Term Correlation Tracking) yontemi Onerilmistir. Korelasyon filtresi nesne konumunu
belirledikten sonra ilgili konumdaki goriintii bir KNN siniflandiricisina gonderilmistir. Burada
tespit edilen aday nesnenin gercekten nesneye ait olma durumu igin bir giiven degeri tretilir.
Bu degere bakilarak bu goriintiiniin filtrenin gilincellenmesi i¢in kullanilip kullanilmayacagina
karar verilmistir (Sekil 2.10).

Korelasyon filtre takibi
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Sekil 2. 10. LTC yonteminin genel goriiniimii [64]

Danelljan vd. [65] yaptiklar1 ¢alismada daha giiclii korelasyon saglamak igin SRDCF
(Mekansal Olarak Diizenli Ayrimer Korelasyon Filtreler - Spatially Regularized
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Discriminative Correlation Filters) yontemini onermistir. SRDCF yonteminde normalde
kullanilan korelasyon filtre tabanli nesne takip yoOntemlerinin formiilasyonunda bazi
giincellemeler yaparak korelasyon filtresinin egitiminde daha biiyiik goriintii bolgelerinde
Ogrenme iglemi saglanmustir. Bu sekilde arka plan 6rnekleri nesne érneklerinden daha fazla
kullanilarak nesne ve arka plan ayrimimi daha da artirmay1 hedeflemistir.

Galoogahi vd. [66] SRDCF yontemine benzer bir yapiya sahip ve arka plani detaylh
ogrenen BACF (Arka Plana Yénelik Korelasyon Filtre Ogrenme - Learning Background
Aware Correlation Filters) yontemi 6nermislerdir. Cerceveler boyunca nesne ve arka planinin
nasil degistigini etkin bir sekilde modelleyen bu yontem, zor arka plan karmasasina karsi
gliclii bir performans gostermistir. BACF yonteminin zayif yonii ise kapanma (occlusion)
problemi olma durumuna karsi pozitif Orneklerin giivenilirliginin hesaba katilmamis
olmasidir. Eger hedef kapanma problemine ugrarsa pozitif 6rnekler bazi arka plan bilgisi
icereceginden sonraki gergevelerde kayma problemi olabilir [18].

[33] nolu galismada nesne takibi i¢in derin 6znitelikleri kullanan korelasyon tabanli nesne
takip yontemi Onerilmistir. Bu ¢alismada, derin 6grenme igin gelistirilen ag mimarilerinin her
katmaninda elde edilen bilgilerin nesne takibinde 6nemli oldugu savunulmaktadir. Bu fikir
dogrultusunda VGG-Net [32] ag mimarisinin ti¢ farkli katmani (Conv3-4, Conv4-4 ve Conv5s-
4) ile ii¢ korelasyon filtresi birlestirilmistir. Bu olusturulan korelasyon filtreleri ile elde edilen
sonuglar belli bir fonksiyondan gegirilerek nihai sonug elde edilmektedir. Buradaki temel amag
ag mimarisinin son katmanlarindaki giliglii ayirt edici derin Ozniteliklerin yaninda ilk
katmanlardaki mekansal Oznitelikleri de kullanmaktir. Bu sekilde daha giiglii derin
Oznitelikleri kullanan gii¢lii bir korelasyon filtre yapist olusturulmustur. [67] caligmasinda,
[33] calismasina benzer sekilde calisan Hedged Deep Tracking yontemi gelistirilmistir.
Yontemin genel adimlar su sekilde siralanmistir: Oncelikle cerceve goriintiisii dnceden
egitilmis VGG-Net ag mimarisinden gegirilmistir. Burada her katman igin farkli derin
oznitelikler ¢ikartilmistir. Onceden egitilmis korelasyon filtreleri ile bu derin 6znitelikleri
kullanarak her katmanda bireysel nesne konumunu gosteren 1s1 haritalar1 elde edilmistir. Ayri
ayr1 hesaplanan 1s1 haritalar1 daha gelismis bir nesne takip sonucu elde etmek i¢in Hedge
algoritmasina verilmistir. Hedge algoritmas: Onceki adimda elde edilen zayif sonuglar
birlestirilerek daha dogru bir sonug degeri elde etmistir.

[68] nolu ¢alismada derin 6grenme ile DVM simiflandiriciyr bir arada kullanan RPNT
(Bolge Oneri Ag Takipgisi - Region Proposal Network Tracker) yontemi gelistirilmistir. Yeni
gelen bir cercevede Oncelikle VGG-Net ag mimarisi kullanilarak cerceveye ait derin
Oznitelikler hesaplanmistir. Daha sonra elde edilen 6znitelikler nesne tespitinde hizlandirilmis
bir R-CNN [69] ag mimarisinden gegirilmistir. Burada R-CNN ag mimarisi gegerli

cercevedeki nesnenin aday konumlarini belirlemistir. Sekil 2.11°de goriliigi gibi belirlenen
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aday nesne konumlart bir DVM siniflandiric1 yardimiyla ile en uygun nesne konumu tespiti
icin kullanilmstir.

t. cerceve t. gergeve t+1. cergeve

Egitilmis
VGG ag
mimarisi

Oznitelik L
haritas: Cevrim ici
siiflandiric

Sekil 2. 11. RPNT yénteminin genel goriiniimii [69], RPN: Bolge Oneri Ag1

Wang vd. [14] yaptiklar1 ¢alismada FCNT (Tam Bagli Ag Mimarisi ile Nesne Takibi -
Fully Convolutional Network Based Tracker) nesne takip yontemi 3 farkli ag mimarisini
birbirine baglayarak nesne takibi yapmustir. Oncelikle gegerli gergeve goriintiisii derin
Oznitelikleri hesaplanmak tizere VGG-Net [32] ag mimarisine gonderilmistir. Daha sonra
Sekil 2.12°de goriildiigii gibi VGG-Net ag mimarisinin Conv4-3 ve Conv5-3 katmanlarinda
elde edilen derin 6znitelikler sirasiyla olusturulan SNet ve GNet ag mimarine géndermistir.
Bu ag mimarileri ile derin 6znitelikler kullanilarak her bir nesnenin bulunabilecegi konumun
1s1 haritasi elde edilmistir. En son olarak bu 1s1 haritasi belli bir oranlama fonksiyonu ile
birlestirilerek nihai nesne konumu tespit edilmistir. Bu yontemde kullanilan VGG-Net, GNet
ve SNet ag mimarileri ¢evrimdisi olarak egitilmistir. Bunun yaninda ¢er¢eve boyunca ortaya
cikan arka plan giiriiltiisinden kaginmak i¢in GNet ve SNet mimarilerinin ag parametreleri

gevrimigi olarak giincellenmistir.

Giris cercevesi

SNet

VGG Net
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Sekil 2. 12. FCNT yonteminin genel goriiniimii [32]
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Danelljan vd. [70] derin ayirt edici korelasyon filtre yontemlerinde karsilagilan 3 farkli
problemi ele alip ¢ozmeye calisan ECO (Izleme i¢in Verimli Konvoliisyon Operatérleri -
Efficient Convolution Operators for Tracking) yontemi 6nermislerdir. Bu ¢alismada kullanilan
derin Ozniteliklerin sayisinin fazla oldugu ve bunun da hesaplama yiikii getirdigi
savunulmustur. Bu dogrultuda hesaplama maliyetini diistirmek ve gereksiz derin 6zniteliklerin
azaltmak icin gelistirilen ECO yontemi uygulanmustir. Sekil 2.13°te goriildiigii gibi ECO
yonteminde kullanilan gereksiz derin oznitelikler elenerek o6znitelik sayisinda %80°lik bir
diisiis saglanmustir. Ikinci problem olarak egitim setindeki gercevelerden alinan ardigik nesne
orneklerin kullanilmasidir. Bu sekilde alinan 6rneklerin gereksiz egitim islemlerine ve yiiksek
bellek gereksinimine yol agtig1 belirtilmistir. Ardisik egitim 6rnekleri kullanmak yerine bu
ornekleri Gauss bilesenlerinin birlesimi olarak modelleyen bir yontem gelistirilmistir. Bu
sekilde her bilesen nesnenin farkli bir yoniinii temsil etmistir. Karsilagilan son problem ise
derin ayirt edici korelasyon filtresi yontemlerin her ¢ercevede giincelleme islemlerini
yapmasidir. Sik sik yapilan giincelleme islemlerinin asir1 6grenmeye sebep olabilecegi
belirtilmistir. ECO yonteminde bunun yerine her 5 karede bir giincelleme islemleri

gerceklestirmistir.

(a) (b)

Sekil 2.13. a) Geleneksel derin 6grenme ile elde edilen 6znitelikler, b) ECO yontemi ile
%80 oraninda azaltilan 6znitelikler.

2.4. Hareket Modeli

Nesne hareket modeli, bir nesnenin nasil hareket ettigini tanimlayan dinamik model
olarak da bilinmektedir [4]. Nesne takibinde hareket modeli, temel olarak hedef nesnenin
gelecekteki ¢ercevede potansiyel konumunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu sekilde nesnenin
kaybolmas:  (kapanma-occlusion)  durumunda  bile  nesnenin  olasi  konumu
belirlenebilmektedir. Ayrica potansiyel konumlar kullanilarak gelecekteki ¢ercevede arama
alan1 azaltilabilir veya daha dogru bir arama alani ¢ikartilabilir. Bazi ¢alismalarda [11] hareket
modeli giiriiniim modeli kadar 6nemli goriilmese de 6zellikle kapanma veya ani 1s1k degisim
problemleri olan senaryolarda hareket modeli nesnenin takip edilmesi igin giiglii bir ¢ikarim
yapabilmektedir. Hareket modeli i¢in en yaygin kullanilan yontemler parcacik filtresi ve
kalman filtresi gibi olasiliksal yontemlerdir [28]. Nesne takibinde genellikle hareket modeli

gbzlem modeline dahil edilerek kullanilir. Yakin zamanda gelistirilen yontemlerde daha ¢ok
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g6zlem modeline odaklanilmigsa da ADNet (Eylem Karar Aglar1 - Action Decision Network)
[71] gibi giincel yontemler hareket modeline dayanan 6grenme tabanli yontemlerdir.

Kwon ve Lee [72] yaptiklart ¢caligmada nesne takibinde ¢oklu izleyici kullanan ve her
izleyici i¢in ¢oklu model barindiran farkli bir yaklagim 6nerilmistir. Sekil 2.14°de gorildigi
gibi yontemin iginde bulundugu her parca izleyici kendi i¢inde goriiniim modeli, hareket
modeli, durum gésterimi ve gézlem modeli olmak tizere dért bilesenden olusmustur. Goriiniim
modeli, nesnenin gozlem bilgisini kullanarak aday konum ile ne kadar Oortiistigiini
gostermistir. Hareket modeli, nesnenin 6nceki ¢ergevelerdeki hareket bilgisini modelleyerek
bir sonraki ¢ercevelerde durum tahmini yapmistir. Bu sekilde ¢ergeve gecislerinde olasi
konumlar belirlenmistir. Durum gdsterimi nesnenin ¢ercevelerdeki merkez konumu, 6lcegi
ve mekansal bilgilerini saklamigtir. Gozlem modeli ise video igerisindeki gorsel ozellikleri
modellemektedir. Test zamaninda yontemin i¢inde bulundugu her parga izleyici kendi iginde
nesnenin yeni konumunu bulmaya ¢alisir. Daha sonra her bir izleyicinin buldugu konumlari
olasiliksal olarak en dogru bulan izleyicinin tahminini gegerli ¢er¢evede nesne konumu olarak

segilir.

Goriiniim Modeli l Hareket Modeli
! Bl " | . ©
i | R S
Edge Intensity 2 "- d J
Durum Gésterimi Modeli Gozlem Modeli

Sekil 2. 14. [72] “de kullanilan her bir izleyicinin igerdigi modeller

Kwon ve Lee [73] yaptiklari bir diger calismada, temel olarak ¢oklu gozlem ve ¢oklu
hareket modellerini belirli islemler ile birlestirerek etkin bir izleme semasi olusturmustur.
Gozlem modelleri birden fazla temel gézlem modeline ayristirilir ve her alt gézlem model,
nesnenin belirli bir gériiniimiinii ele alir. Hareket modeli ise her biri farkli bir hareket tiirtinii
kapsayan birden ¢ok temel hareket modelinden olugmustur. Ardindan her bir gézlem modeli
ile bir hareket modeli iligkilendirilerek ¢oklu temel izleyiciler tasarlanmistir. Boylece her
izleyici nesnenin belirli bir degisiminden sorumlu olmustur. Sekil 2.15’de gosterildigi gibi en
sonunda biitlin temel izleyiciler birleserek etkilesimli Monte Carlo Markov Zinciri ¢ercevesi
olusturmustur. Bu sekilde her izleyici diger izleyiciler ile bilgi aligverisinde bulunarak giicli

bir izleyici toplulugu elde edilmistir.
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Sekil 2. 15. Kwon ve Lee’nin 6nerdigi ¢oklu gézlem ve ¢oklu hareket modellerini birlesim
gercevesi [73]

Ratnayake ve Amer [74] yaptiklar1 ¢alismada oOnerilen yontem ile nesne takibi
uygulamalarma farkli bir bakis a¢is1 saglanarak dinamik hareket modeli ile DVM birlikte
kullanmustir. Bu ¢alismada hareket modeli iki asamali olarak tasarlanmustir. Birinci adimda
nesnenin Onceki ¢ergevede alinan konumsal bilgileri gelistirilen Kernelize Harmonik
algoritmasina verilerek gelen gergevede aday nesne konum tahminleri yapilmistir. Daha sonra
elde edilen tahmini konumlar1 daha da optimize etmek i¢in parcacik filtresi uygulanmistir.
Ikinci adimda hareket modeli ile elde edilen giiclii olasiliksal konumlar DVM uygulanarak
agirliklandirilmigtir. En son olarak bu degerler aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek nihai
nesne konumu belirlenmistir.

Yun vd. [71] nesne takibinde nesnenin yapabilecegi muhtemel hareket bilgisi kullanilarak
nesne takibi yapabilen yeni bir yontem gelistirmistir. ADNet yoOnteminde nesnenin
yapabilecegi yon (sol, sag, yukari, asagi) ve boyut (kiiglilme ve biiylime) hareketleri derin
O0grenme ile Ogrenilerek nesneyi gosteren smirlama kutusu hareketlendirilmistir. Bu
hareketlendirme Sekil 2.16°da gosterildigi gibi sinirlama kutusunun gergeveler boyunca
nesnenin konumuna taginmasini saglamistir. Nesnenin yapabilecegi hareketleri 6grenmek igin
olusturulan ag, ¢evrim dis1 olarak egitilmistir. Bunun yaninda da nesne takip dogrulugunu

artirmak i¢in ¢evrimigi oOlarak giincellemeler yapilmstir.
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Sekil 2. 16. ADNet caligsma prensibi [60].
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3. GELENEKSEL YONTEMLER iLE DERIN OGRENME TABANLI NESNE
TAKIiP YONTEMLERININ iNCELENMESI

Son zamanlarda derin 6grenme algoritmalar kullanilarak giiclii nesne takip yontemleri
gelistirilmigtir. Bu yontemlerde genellikle ardisik c¢ergeve goriintiilerinin ilk katmanlarda
cikartilan derin Oznitelikleri birbirine tam bagl ag katmanlarinda gegirilerek nesne takibi
yapilmaktadir. Ote yandan geleneksel makine dgrenmesi ve oriintii tanima yaklasimlarin
kullanan gii¢lii nesne takip yontemleri de mevcuttur. Ozellikle insan gérme sistemini
modelleyen BIT [75] yontemi veya insan hafiza sisteminden yola ¢ikarak olusturulan MUSTer
[19] yOntemi literatiirde bulunan geleneksel yontemlere oldukga giiglii 6rnek teskil eden
calismalardir. Giincel ve geleneksel yontemlerin kendi i¢inde farkli avantajlari/dezavantajlari
bulunmaktadir. Tez ¢aligmasinin bu bdliimiinde 5 tane giincel derin 6§renme yontemi ve 5
tane de geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak nesne takibi yapan toplam 10
farkli yontemin temel adimlar1 detayli olarak ele alinmistir. Derin 6grenme tabanli nesne takip
yontemlerinin daha iyi anlasilmasi igin, ilk olarak derin ag mimarisi hakkinda bazi énemli
bilgilendirmeler yapilmistir. Daha sonra ele alinan 10 yontem hakkinda bilgilendirmelere yer
verilmigtir. Yontemler ele alinirken 6zellikle yontemlerin icerdigi temel mantiksal ¢erceve ve

onemli matematiksel ifadelere deginilmistir. Bu boliimde ele alinan yontemler Cizelge 3.1°de

verilmistir.
Cizelge 3. 1. Geleneksel ve giincel nesne takip yontemleri
Yoéntem |Calisma Ismi Yil Kaynak
Learning to Track at 100 FPS with Deep
- 201 1
o GOTURN Regression Networks [13] 016 3
E . 3 . -
=5 | siamEc FuI_Iy Convol_utlonal Siamese Networks for 2016 15
.’é“ £ Object Tracking [15]
2 g Action-Decision Networks for Visual Tracking
g8 ie
g Z ADNet | ith Deep Reinforcement Learning [71] 2017 &
[= " . " "
5 S Discriminant Correlation Filters Network For 2017 4
§ = DCFNet |\isual Tracking [45] 0 >
Hierarchical Convolutional Features for Visual
HCFT Tracking [33] 2015 33
BIT |Biologically Inspired Tracker [75] 2016 75
o - MUIti-Store Tracker (MUSTer): a Cognitive
S g MUSTer | Psychology Inspired Approach to Object 2015 19
< 35 .
g 2 Tracking [19]
§ g % BACE Learn_mg Backgr_ound-Aware Correlation Filters 2017 66
2 = 2 for Visual Tracking [66]
T o5 Robust Tracking via Multiple Experts Using
: S 2014 7
QO MEEM Entropy Minimization [76] 0 6
FCT |Fast Compressive Tracking [53] 2014 53
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3.1. CNN Ag Mimarilerinin Genel Yapisi

Bir goriintii igerisindeki nesneleri tanimlarken oncelikle ortamda bulunan nesnenin
seklini, boyutunu ya da rengini gosteren oOzellikler g¢ikartilir. Daha sonra bu 6zellikler
dogrultusunda nesneler belirlenir ya da gruplandirilir. Bilgisayar ortaminda nesnelerin
ozellikleri genellikle farkli filtreler kullanilarak elde edilir. Geleneksel makine 6grenmesi ve
goriintli isleme yontemlerinde, bu filtreler elle hazirlanmis veya matematiksel fonksiyonlar
modellenerek olusturulmustur (6rn. Gaussian / Laplacian / Canny [77]). Giiniimiizde olduk¢a
popiiler olan derin 6grenme tabanli CNN ag mimarisi (Konvoliisyonel Sinir Aglart -
Convolutional Neural Network), bu filtreleri manuel olarak ¢ikartmak yerine otomatik bir
sekilde ¢ikarmaktadir.

Bir CNN ag mimarisi i¢in filtreler, néronlarmn birbirine baglanis bigimini gostermektedir.
Filtre igerisindeki parametre ise ndronlarin katsayisim belirtmektedir. Ornegin bir CNN ag
mimarisinin bir katmanindaki her 9 néron sonraki katmandaki bir nérona baglaniyor ise bu
katmanda 3 x 3 boyutunda bir filtre uygulandigi varsayilmaktadir. Ayrica bu filtredeki
elemanlar 9 néronun agirliklarin1 géstermektedir. Yapilan ¢aligsmalarda CNN ag mimarileri ile
otomatik bir sekilde elde edilen filtrelerin geleneksel yontemler ile hazirlanmus filtreler kiyasla
daha giiglii 6znitelikler ¢ikardiklari tespit edilmistir [34], [78]. CNN ag mimarileri temel olarak

konvoliisyon, pooling ve tam bagli katmanlardan olusmaktadir.

3.1.1. Konvoliisyon Katmam

Bu katman, CNN mimarilerinde derin Ozniteliklerin ¢ikarildigi katman olarak da
bilinmektedir [15], [45]. Bu katmanda yapilan en temel islem ele alinan filtrelerin dnceki
katmandan gelen veriler {izerinde gezdirilmesi ile bir filtreleme isleminin uygulanmasidir. Bu
islem sonucunda derin 6znitelikler elde edilir. A§ mimarilerinde kullanilan filtreler diger bir
adiyla ag parametreleri, CNN ag mimarisinin yiiksek boyuttaki verileri ile gii¢lii bir egitim
sonucunda elde edilmektedir.

Konvoliisyon (Conv) katmaninda yapilan islemler ve kullanilan denklemler Sekil
3.1.a’da gosterilmistir. Gelismis bir CNN ag mimarisinin ilk katmanlarinda goriintii
icerisindeki kenar veya kose Ozniteliklerini ¢ikartan filtreler kullanilmaktadir. Daha sonraki
katmanlarda ise goriintiilerdeki nesnelerin veya ortamin bilgilerini daha detayli ortaya ¢ikartan

(doku dznitelikleri) filtreler kullanilmaktadir (Sekil 3.1.b).
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Sekil 3. 1. CNN ag mimarilerinin conv katmanlarinda 6grenilen 6rnek filtreler (b) [34] ve

bunlarin uygulanma bigimi (a) [79]

Conv katmaninda elde edilen cikis degerleri W X H X D (genislik X yiikseklik X
derinlik) seklinde 3 boyutlu bir matristir. Bu matrisin boyutu sirasiyla derinlik (depth), adim
(stride) ve genisletme (padding) parametreleri ile dogrudan iligkilidir.

Derinlik: CNN ag mimarisinde kullanilan filtrelerin sayisin1 gostermektedir. Bunun
yaninda kullanilan filtre sayist giris verisinden c¢ikartilan derin Ozniteliklerin sayisini
vermektedir. Kullanilan her bir filtre giris verisinin farkli bir 6zelligini ¢ikartmaktadir.
Derinlik yani filtre sayisi ¢ikis matrisi boyutunun boyutunu (D) vermektedir.

Adim: Filtrenin her bir igslemden sonra ne kadarlik bir kayma yapacagini belirtir. Diger
bir deyisle néronlarin baglanis bigimini gostermektedir. Sekil 3.1.a’da filtre bir piksel
kaydirilarak devam etmektedir. Bunun yaninda adim aralig1 arttirilarak derin 6znitelik sayist

azaltilabilir. Adim aralig1 ¢ikis matrisi boyutunun (W X H) boyutunu etkilemektedir.
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Genisletme: Filtrenin kdsegen elemanlarinin degerinin hesaplanmasi igin varsayilan sifir
elemanlandir. Sekil 3.1.a giris verisinin kenarlarina bir piksellik genigletme uygulanmistir.

Bazi durumlarda Genisletme, katman ¢ikisi boyutunu ayarlamak i¢inde kullanilmaktadir.

3.1.2. Pooling Katmam

Bu katmanin temel amaci parametre sayisinin kontrollii bir sekilde azaltmaktir. Bir
pooling katmaninda yapilan islemler en temel anlamiyla belirli bir alandaki degerlerin en
biiyligiinii veya ortalamasini alma seklindedir. Pool katmaninda en yogun kullanilan fonksiyon
en biiylik degeri alma (max pooling) fonksiyonudur. Bu fonksiyon ele alinan 2 X 2 veya 3 X
3 liik bir matriste karsilik gelen elemanlar arasindan en biiyiik degeri ¢ikartir. Daha sonra conv
katmaninda oldugu gibi ele alinan matris adim genisligi (stride) kadar kaydirilarak bu igleme
devam edilir.

Bir CNN ag mimarisindeki degiskenleri kontrol altina almak ve egitim zamanini
diisiirmek icin ReLu ve Dropout katmanlar1 kullanilmaktadir. ReLu katmani1 gelen veriler
arasinda negatif olan degerleri 0’a yilikseltmektedir. Dropout katmani ise katmanlar arasindaki

baglant1 sayisin1 azaltmak i¢in bazi néronlarin kaldirilmasi islemini gerceklestirir.

3.1.3. Tam Bagh katman

Tam bagl katmanlarin temel islevi conv katmanlarinda elde edilen derin 6zniteliklerin
degerlendirilmesi ve sonuclandirilmasidir. ilk olarak bu katmanlarin girisinde elde edilen
oznitelikler tek boyutlu dizi olacak sekilde yeniden boyutlandirilir [80]. Daha sonra elde edilen
tek boyutlu matrisin tiim elemanlar1 tam bagli katmanlara baglanir. A§ mimarisinin egitimi
boyunca bu katmanlardaki néronlarin agirliklart en dogru tahmini verecek sekilde egitilir. Tam
bagl katmanlardaki islemler geleneksel yapay sinir ag§ mimarilerindeki temel mantikla ayn

caligmaktadir.

3.14. Derin Ag Mimarisinin Egitimi

Bir CNN ag mimarisinin parametrelerinin en dogru tahmini verebilmesi i¢in agin olduk¢a
giiclii ve yiiksek boyutta bir veri kiimesi ile egitilmesi gerekmektedir. Bu egitim boyunca bir
kayip fonksiyonu ile CNN mimarisinin conv ve tam bagli katmanlarindaki en uygun
agirliklarin bulunmas1 gerekmektedir. Her katmandaki ndronlarin sayisi diistiniildiigiinde,
bulunmas1 gereken binlerce parametre olabilmektedir. Fakat giiniimiizde gelisen teknoloji
sayesinde yiiksek hizlarda ¢alisan GPU birimleri kullanilarak bu problemin iistesinden

gelinmistir [34].
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Bir CNN a§ mimarisinin egitimi temel olarak su adimlardan olugmaktadir: ilk olarak
kullanilan hata fonksiyonu yardimiyla ag mimarisinin tahmin ettigi sonug ile gergek sonug
arasindaki hata degeri hesaplanir. Daha sonra hesaplanan hata degeri yardimiyla ag
parametreleri giincellenir. Ag parametrelerinin giincellenmesi bir optimizasyon problemi
olarak ele alinmaktadir. CNN ag mimarilerinde parametrelerin glincellenmesi i¢in en yaygin
kullanilan optimizasyon yontemi SGD (Olasiliksal Dereceli Azalma - Stochastic gradient
descent) yontemidir. SGD yontemi hakkinda daha detayli bilgi Ruder [81]tarafindan yapilan
calismadan edinilebilir.

Literatiirde bulunan ve yaygin bir sekilde kullanilan ag mimarileri CaffeNet [82], VGG-
Net [32], ALexNet [83] ve GooglLeNet [84] seklinde siralanabilir. Birgok ¢alismada ele alinan
problem i¢in bu ag mimarilerinin ilk katmanlar1 kullanilarak derin 6znitelikler elde etmistir

[13], [15], [45].

3.1.5. Kaorelasyon Filtresi ile Nesne Takip

Nesne tespit/takip problemlerinde korelasyon filtresi son zamanlarda oldukg¢a yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Korelasyon filtresi yonteminin yapisindaki kiyaslama bi¢imi ve elde
ettigi 1s1 haritasi, nesne takibinde ikili siniflandiricilara gore daha yiliksek basarilar
kazanmasini saglamistir.

Korelasyon filtresi tabanli nesne takip yontemlerinin genel calisma prensibi su adimlar
ile 6zetlenebilir: ilk olarak algoritmanin giris eleman1 olarak nesnenin arama alam segilir ve
bu arama alaninin 6znitelikleri ¢ikartilir. Genellikle bu arama alanm 6nceki gergcevede nesne
merkezde iken ve bu nesneden belirli bir oranda daha biiyiik olan bir dikdortgen alan
seklindedir. Ikinci adimda Ayrik Fourier Déniisiimii (DFT - Discrete Fourier Transform)
kullanilarak korelasyon filtresi (w) ile arama alani1 6znitelikleri (x) arasinda eleman bazl bir
carpma ((© sembolii ile gdsterilir) islemi gerceklestirilir.

Kullanilan korelasyon filtresi egitim boyunca nesne goriintiisiine odaklanacak sekilde
egitilmis bir filtredir. Eleman bazli ¢arpim isleminin sonucuna Ters Hizli Fourier Dondigiimii
(IFFT, Inverse Fast Fourier Transform ) uygulanarak sablon ve arama alani arasindaki iliskiyi
gosteren tepki (1s1) haritas1 elde edilmektedir. Bu 1s1 haritasindaki degerler nesne ile arama
goriintiisii arasinda mekénsal benzerlik matrisidir. Is1 haritasinda en yiiksek degeri veren
konum arama alanindaki nesne ile en ¢ok benzeyen konum olarak degerlendirilir. Dolasiyla
bu konum hedef nesnenin arama alanindaki yeni konumu olarak atanmaktadr.

Korelasyon filtre yontemlerinde nesne boyutundaki degisimi yakalamak icin genellikle
6l¢eklendirilmis korelasyon ¢iktist teknigi kullanilmaktadir. Bu yontemde temel olarak nesne
giris goriintiisii iizerinde belirli bir oranda (%98, %99.01, %100, %101, %102 gibi ) boyut

degisimi yapilir. Daha sonra bu degistirilmis goriintiiler bir¢ok korelasyon islemine tabi
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tutulur. Elde edilen farkli korelasyon giktilar1 kiyaslanarak en yiiksek degeri veren korelasyon
ciktist segilir. Son olarak secgilen korelasyon ¢iktis1 hangi goriintliye ait ise giris boyutunda
yapilan degisim benzer oranda nesne boyutuna uygulanilir. Bu sekilde nesnenin yeni boyutu
hesaplanmaktadir.

Nesne tespit islemlerinden sonra korelasyon filtresinin giincellenmesi islemleri
gerceklestirilir. En temel anlamiyla bu adimda bir hata fonksiyonu kullanilarak elde edilen 1s1
haritasi ile istenilen (nesnenin gercek konumu veren) 1s1 haritasi (y) arasindaki hata degeri
hesaplanir. Bu hata degerine bakilarak korelasyon filtresinde giincellemeler yapilmaktadir.
Yukardaki adimlar Sekil 3.2’de kullanilan denklemler ile birlikte verilmistir. Burada giris
eleman1 x (arama alaninin 6zniteligi), korelasyon filtresi w, elde edilen sonug 1s1 haritas: y ve
beklenen sonu¢ g (gerceklilik degerine gore) seklinde gosterilmistir. Degiskenin FFT ile
doniisiim fonksiyonu F (+) ile gosterilmis ve ¢ikan degisken '/’ isareti ile gosterilmistir. Ayni

sekilde IFFT fonksiyonu F~1(-) seklinde gosterilmistir.

ilk cerceve Beklenen sonug

Korelasyon filtresi

S

R FET
_3g g=Fg 5 Y =
’ 50| sarm
W ¥ = F(¥)| ¢ikarma

Gegerli gergeve Oznitelik ¢ikarma Elde edilen sonug Tahmin

LR~ (8

Sekil 3. 2. Korelasyon filtresi tabanli nesne takip yontemlerinin genel yapisi ve adimlarda
kullanilan genel formiiller

Korelasyon filtresi tabanli nesne takip yontemleri kullandiklari 6znitelik, hata fonksiyonu
ve gincelleme fonksiyonu gibi islemlerdeki farkliliklar nedeni ile Dbirbirlerinden
ayrilmaktadirlar. Ornegin giiniimiizde en ¢ok bilinen KCF (Cekirdeklestirilmis ilinti Siizgeci
- Kernelized Correlation Filter) adli nesne takip yontemi ¢ekirdek tabanli bir hata ve
giincelleme fonksiyonu kullanmistir [60]. Bunun yaninda nesne takibinde son zamanlarda
oldukga etkili sonuglar elde eden korelasyon tabanli DCFNet [45] ve SiamFC [15] gibi
yontemler ise derin 6znitelikler kullanmiglardir.

Derin ag mimarisinin ¢aligma prensipleri hakkinda yukarida verilen bilgilerden sonra, bu

noktadan itibaren oncelikle derin 6grenme yaklasimi kullanarak nesne takibi yapan 5 farkl
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yontem ile ilgili daha detayli bilgiler sunulacaktir. Daha sonra geleneksel makine 6grenmesi

yaklagimlari ile nesne takibi yapan 5 farkli yontem hakkinda bilgilere yer verilecektir.

3.2. GOTURN

Held vd. [13] yaptiklar1 ¢alismada yiiksek hizlarda nesne takibi yapan GOTURN
(Regresyon Aglar1 Kullanarak Genel Nesne Takibi - Generic Object Tracking Using
Regression Networks) ag mimarisini 6nermistir. Bu ag mimarisi ¢evrim dig1 olarak yiiksek
boyutlu bir veri seti ile egitilmistir. Bu sayede ag mimarisi egitim boyunca cergevelerdeki
goriintli degisimi ile nesne hareketi arasindaki genel bir iligkiyi 6grenmistir. Test zamaninda
¢evrimigi herhangi bir giincelleme yapmadan nesne takibinde 100 FPS (Saniyedeki Kare Hiz1
- Frame Per Second) hizina ulagmustir [13].

GOTURN ag mimarisi regresyon tabanli bir ag mimarisidir. Bu ag mimarileri goriintii
iceresindeki birgok farkli sinifa ait nesnelerin konumunu ve nesnenin ait oldugu sinifi
bulabilmektedir. Redmon vd. [85] 2015 yilinda yaptiklar ¢alismada gergek zamanli birgok
farkli nesne sinifin1 ve konumunu bulabilen YOLO (Sadece Bir Kez Bak - You Only Look
Once) ag mimarisi onermistir.

YOLO ag mimarisi nesnelerin konumlarini gosteren sinirlayict kutulari bulmak i¢in giris
goriintlisiinii S x S boyutunda 1zgara seklinde bolmiistiir. Daha sonra her bir 1zgara hiicresi i¢in
bir nesne tanimi yapmustir. Son olarak bir birine komsu ve ayni sinifi gdsteren 1zgara hiicresi

birlestirilerek sinirlama kutusu elde etmistir (Sekil 3.3).

Sekil 3. 3. YOLO [85] ag mimarisinde nesne konumunun bulunmast ve siniflandirilmasi

Nesne tespit ve takibi icin gelistirilen bir¢ok farkli ag mimarisi (SSD: Single Shot
MultiBox Detector [86] , Faster R-CNN: Region Proposal Networks [69] , R-FCN: Region-
based Fully Convolutional Networks [87] ) nesne konumunu bulmak i¢in ¢esitli farkliliklar

olsa bile temel anlamda YOLO ile ayn1 mantiga sahiptirler.
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3.2.1. GOTURN Ag Mimarisinde Giris ve Cikis Birimleri

GOTURN ag mimarisi, nesne takibini yapabilmesi i¢in 6nceki ¢er¢evedeki nesne konum
bilgisini almasi gerekmektedir. Bunun i¢in videonun ilk ¢ergevesinde nesnenin konumu ag
mimarisine manuel olarak verilmistir. Daha sonraki ¢ergevelerde, yontemin 6nceki gercevede
buldugu konumlar kullanilmgtir.

Videonun t. gergevesinde benzerlik yoluyla nesne konumunu bulmak igin paralel iki
girise sahip GOTURN ag mimarisine (Sekil 3.4) iki giris goriintiisii verilir. Bunlar sirasiyla
nesne ve nesnenin aranacagi alan goriintiisiidiir. Nesne goriintiisii t — 1 ¢ergevesinde manuel
bigimde kirpilan goriintiidiir. Ikinci goriintii ise nesnenin aranacagi arama goriintiisiidiir.
Arama goriintiisii, t ¢er¢evesinde sirasiyla genisligi k1w, yiiksekligi k2h ve merkezi ¢’ olan
kirpilmis goriintiidiir. Buradaki ¢’ merkez koordinatlari, 6nceki ¢ercevede nesne konumunu
veren siirlayict kutu (genislik w, yiikseklik h ve merkezi ¢ olan dikdortgen) ile ayni
merkezlidir (¢’ =c). Aym sekilde k1h ve k2h degerleri ise nesnenin genisliginin ve
yiiksekliginin k katidir. Bu degerler nesnenin ne kadarlik bir alanda aranacagini belirtir.
GOTURN caligmasi igin k1 ve k2 degerleri 2 olarak alinmistir. Sekil 3.4’te yontemin genel
akis semasi verilmistir [13].

GOTURN ag mimarisi regresyon tabanli gelistirilen ag mimarilerine benzemektedir. Bu
ag mimarisi temel olarak arama goriintiisii oncelikle 1zgara seklinde parcalanir. Tam bagl
katmanlarda her bir par¢anin nesneye ait olup olmama durumu hesaplanir. Elde edilen sonular
dogrultusunda nesne olarak belirlenen parcalar birlestirilerek bir dikdortgen alan elde edilir.

Ag mimarisinin son katmani 4 nérondan olusmaktadir. Bu ndronlardan ¢ikan degerler,
gecerli gercevede nesne konumunu veren sinirlayict dikdortgenin sol ist ve sag alt
koordinatlarin1 vermektedir. Bu sekilde nesnenin konumsal bilgileri elde edilmistir.

T-1 gergevesi T gergevesi

Onceki ¢ercevede konumu
belli olan nesne ©=(25,30) )
L w=2 cm Derin
h=2 cm Oyrniteli
=(25.30) Oznitelik
E} w=2 cm
=
b=z em L 2530
™ w=4 cm . i
=6 cm ) ¢ 2(25,32)
w' =2 cm
o h'=2
w=2+h Cony. =2cm
h=2+w katmanlar1
GOTURN

Sekil 3.4. GOTURN yonteminin ¢alisma prensibi
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3.2.2. GOTURN Ag Mimarisi

GOTURN yonteminde goriintii karsilastirma tabanli bir ag mimarisi gelistirilmistir. Bu
mimaride iki farkli goriintiiden ilk 5 katmanda elde edilen derin 6znitelikler tam bagl
katmanlarda birlestirilerek ortak katmandan ¢ikisa dogru ilerlemistir. Tam baglh katmanlarin
rolii, hedef nesneden gelen derin 6znitelikler ile gegerli nesnenin dzniteliklerini karsilagtirmak
ve hedef nesnenin nereye tagindigini bulmaktir. Tam baglh katmanlar tarafindan 6grenilen
fonksiyon, giiclii bir 6znitelik karsilastirma fonksiyonudur. Bu fonksiyon sayesinde izlenen
nesnenin takibi yapilirken yontemin ¢ergeveler arasi 1sik degisikligi, kapanma (occlusion)
veya deformasyon gibi degisikliklere dayanikli kalmasi saglanmstir [13].

Ag mimarisinin 6znitelik ¢ikartma katmanlari, CaffeNet mimarisinin ilk bes katmanindan
alinmistir [82]. Tam bagli katmanlar her biri 4096 ndronlu 3 tam bagl katmandan
olugmaktadir. Son katman, sinirlayici kutuyu temsil eden 4 nérondan olusmaktadir.
Dogrulama kiimesini kullanarak secilen 10 faktor ile ¢ikti degerleri 6lgeklendirilmistir. Agdaki
parametrelerin degerleri CaffeNet icin varsayilanlardan alinmis ve tam bagli katmanlar
arasinda dropout ve ReLU dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilmistir. Olusturulan ag Caffe

derin ag platformu kullanilarak ¢alistirilmistir [13].

3.2.3.  GOTURN Ag Mimarisinin Egitimi

Olusturulan ag mimarisi, video ve hareketsiz goriintii kombinasyonu kullanilarak
egitilmistir. Her iki durumda da, yontemin egitimi i¢in L1 hata fonksiyonu kullanilmustir.
Burada yontemin tahmin ettigi sinirlayici kutu ile gercek dogruluk smirlayici kutusu arasinda
cikartilan hata degerine gore ag parametreleri giincellenmistir. L1 hata fonksiyonu, gercek
deger ile tahmini deger arasindaki farkin mutlak toplamidir. L1 hata fonksiyonu denklem
3.1°de verilmistir. Bu denklemde yontemin buldugu gergeve konumu (y?) ile nesnenin gergek
konumu ($') arasindaki mutlak farkin toplamudir. Denklemdeki i parametresi gerceve

indeksini gostermistir.

L=y - (3.1)

Egitim setinin bir boliimii nesnelerin bulundugu yerin etiketlendigi ALOV300++ [12]
video setinden olusmustur. Egitim kiimesindeki ardisik her ¢ergeve ¢ifti igin, nesne ve
nesnenin arama bolgesi kirpilmistir. Egitim siiresi boyunca bu giftler aga gonderilmis ve
nesnenin ilk kareden ikinci kareye nasil tagindigi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Daha sonra
yapilan tahminlerde olusan hata degerleri ile ag mimarisinin parametreleri giincellenmistir.
Egitim setinin ikinci bolimii ise ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge ) [43] goriintii veri setinden alinmustir. Bu egitim kiimesinin kullanilmasindaki amag
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egitilen agin nesnelerin asirt uyumsuzlugunu 6grenmesi ve olusturulan agin daha cesitli
nesneleri takip edebilmesini saglamaktir. ImageNet goriintii veri seti ortalama 1000’den fazla
farkli nesneyi ve 2.3 milyon goriintiiyll icermektedir Bu veri seti ile egitilen bir ag mimarisi
neredeyse takip edebilecegi her nesneyi dnceden géorme imkéanina sahiptir. Bu goriintiilerde
belirli kaydirma ve dlgekleme degisikligi uygulanarak egitim veri setine yapay hareketlilik

kazandirilmigtir.

3.3. SiamFC

SiamFC (Nesne Takibi i¢cin Tam Bagli Siyam Agi - Fully-Convolutional Siamese
Networks for Object Tracking ) yontemi derin benzerlik (Siamese mimarileri) agi bigiminde
olusturulan ag mimarisi ile nesne takibi gergeklestiren bir yontemdir. Siamese ag
mimarilerinin temel calisma prensibi iki asamadan olusmaktadir. ilk asama goriintiilerden
derin Ozniteliklerin elde edilmesidir. Ikinci asamada ise bu Oznitelikler karsilastirilarak
benzerliklerin hesaplanmasidir [15]. Benzerlik hesaplamak igin nesne goriintiisii ve nesne ile

ayni1 boyuttaki bir aday goriintiisiinii karsilastiran f fonksiyonu 6grenilmektedir [15].

3.3.1. SiamFC Ag Mimarisi

Gelistirilen mimari nesnenin aranacagi gorilintiiye (x) tam konvoliisyonel ag mimarisidir
(Sekil 3.5). Tam konvoliisyonel agin avantaji, nesne ile ayni boyuttaki bir aday goriintii yerine,
¢ok daha biiylik bir arama goriintiisii kullanabilmesidir. Bu sekilde arama alani tizerinden tek
bir degerlendirmede alan igindeki tiim alt aday goriintillerin benzerlik degerlerini
hesaplayabilmistir. Benzerlik hesaplama islemleri i¢in, olusturulan ag mimarisinin ilk
katmalarinda elde edilen Oznitelikler denklem 3.2°de matematiksel ifadesi verilen capraz
korelasyon (cross-correlation) katmani ile birlestirilmistir. Bu denklemde b1 parametresi

korelasyon iliskisi i¢in b1 € R kiimesinde bir sinyali ifade etmektedir [15].

f(z,x) = @@ * o(x) + bl (3.2)

Olusturulan agm ciktis1 Sekil 3.5'te gosterildigi gibi D < Z? i{izerinde tanimlanan bir
skor haritasidir. Denklem 3.2°de ¢ (.) fonksiyonunun temel islevi z nesne ve x arama
goriintiilerinin 6znitelik haritasini ¢ikartmaktir. D skor haritasinin merkezine gére maksimum
skorun konumu referans alinarak hedef nesnenin eski konumundan yeni konumuna dogru yer
degistirmesi saglanmistir [15]. iki goriintii arasindaki benzerligi bulma agisindan oldukca
basarili olan ¢apraz korelasyon (cross-correlation) yontemi, Oznitelik haritalarinin

karsilastirilmast i¢in kisa ve basit bir yontem olmugtur [18].
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Hedef Nesne Com 1 Conv3 Convs

9x59x96 10x10x192 6x6x128
Giris Resmi
127x127x3
ross-correlation
Conv2 Conv4
25x25x256 8x8x192
Convl Conv3 Convs
123x123x96 26x26x192 22x22x128 v

Giris Resmi D e Z17x17x1
255x255x3
E Conv2 Conv4

57x57x256 24x24x192

Arama Alani
Sekil 3.5. Tam konvoliisyonel SiamFC ag mimarisi.
3.3.2. SiamFC Mimarisinin Egitimi ve Nesne Takibi

SiamFC yontemi egitim igin ILSVRC [43] veri setinden alinan goriintii ¢iftlerini
kullanmustir. Bu ¢iftler, bir videonun belirli araliktaki ¢er¢evelerinden alinan nesne ve arama
goriintiileri ¢ikarilarak elde edilmistir. Daha sonra arama goriintiisii iizerinden puan haritasi
olusturulmustur. Puan haritasinda nesneden belli bir mesafe i¢indeki aday goriintiilere pozitif
(+1), diger aday goriintiilere ise negatif (-1) degerler atanmustir [15]. SiamFC ag mimarisi
egitim icin pozitif ve negatif orneklere yonelik lojistik regresyondaki sinirli sayida sonug

tireten ve lojistik kaybi benimseyen ayirt edici bir yaklagim kullanmustir (denklem 3.3).

f'@y; v) = log(1 + exp(=yv)) (3.3)
Bu denklemde v parametresi, arama gorintiisiindeki tek bir 6rnek-aday ¢ifti i¢in elde edilen
puani gostermekte, y ise € {+1,—1} olmak lizere dogruluk degerini gostermektedir. Skor
haritas1 iki goriintiiden elde edilen derin Ozniteliklere capraz korelasyon uygulanarak iki
cergeve arasindaki benzerligi gosteren 1s1 haritasidir. Bu sekilde egitim sirasinda her bir
gergeve ¢ifti icin bir skor haritasi (v: D — R) elde edilmistir. Skor haritasinin kaybi, her bir
cift icin bireysel kayiplarin ortalama degeri olarak tanimlanmistir. Daha sonra bu bireysel
kayiplar yardimiyla ag parametreleri (6) denklem 3.4°te gosterilen problem seklinde SGD

algoritmas1 uygulanarak egitilmistir [15].

argming E¢; » ) L(y; f(z x; 0)) (3.4)

Egitim boyunca ag mimarisindeki Oznitelik katmanlar1 ve korelasyon katmanlar
yukaridaki gibi egitilmistir. Test zamaninda ardisik iki ¢erceveden alinan nesne ve arama

goriintiilerinin derin 6znitelikleri ag§ mimarisinin ilk katmanlar ile hesaplanmistir. Daha sonra
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elde edilen bu Ozniteliklerin benzerligini hesaplamak igin c¢apraz korelasyon katmani ile
karsilastirma yapilmistir. Kiyaslama sonucunda 17 X 17 boyutunda bir skor haritas1 elde
edilmistir. Elde edilen skor haritasinin boyutu bicubic interpolasyon (yukari ornekleme)
uygulanarak 272 x 272 boyutuna ¢ikartilmistir [15]. Son olarak skor haritasinda en yiiksek
degere karsilik gelen konum nesne merkez konumu olarak kabul edilmistir.

SiamFC yontemi, nesneyi gosteren sinirlama kutusunun merkez ve boyutunu bulmak i¢in
nesne boyutunu %0.96, %100 ve %103.75 oraninda degistirilerek yukardaki islemleri
tekrarlamistir. Elde edilen 3 farkli 1s1 harita en yiiksek nokta kime ait ise asil istenilen sonug
haritasi olarak se¢ilmistir. Segilen 1s1 haritasinin en yiiksek degere karsilik gelen konum nesne
sinirlama kutusunun merkez konumu olarak kabul edilmistir. Daha sonra nesne boyut
degisikligi i¢in segilen 1s1 haritasi hangi boyut degisim oranindan elde edilmis ise o oranda

nesne boyutu degistirilmistir.

3.4. ADNet

Yun vd. [71] ardigik eylemler yoluyla nesne takibi yapan ADNet (Eylem Karar Aglari -
Action Decision Network) yontemini gelistirmistir. Bu yontemde hedef nesneyi gosteren
sinirlama kutusu ikinci ¢ercevedeki yeni nesne konumuna ulasmak i¢in nesnenin yapabilecegi
11 hareketi 6grenmistir. Bu hareketler kullanilarak ADNet ag mimarisi ¢evrimdisi bir sekilde
egitilmis ve cevrimigi belli basl gilincellemeler yapilmistir. Sekil 3.6’da ADNet yonteminin
genel ¢alisma prensibi goriilmektedir [71].

ADNet calisma prensibi MDP (Markov Karar Siirecleri - Markov Decision Process)
yontemine dayanmaktadir. MDP yontemi genel anlamiyla belirlenen durumdan bagka
durumlara ge¢mek igin bir karar mekanizmasi olugturmaktadir. Nesne hareketinden sorumlu
faktor (agent), yaptigi belli hareketler dogrultusunda durum degisikligi yapar. Bu
degisikliklerin dogrulugu hesaplanarak faktor(agent) karsilik alir. Buna karsilik ise; aract

dogru hareket yapmigsa 6diillendirilir, aksi durumda cezalandirilir [88].
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L-1 gergevesi L cergevesinde ilk durum L gergevesinde son durum
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Sekil 3.6. ADNet nesne takip yonteminin genel akisi

ADNet yonteminde araci, nesnenin yapabilecegi 11 farkli hareketi tanimlamistir.
Tanimlanan hareketler yardimiyla cerceveler arasi gecislerde nesneyi sinirlayan dikdortgen,
nesnenin yeni konumuna dogru taginmistir. Cerceveler boyunca bu islemler tekrarlanarak
nesne takibi yapilmistir. ADnet yonteminde Eylem, Durum, Durum Gegis Fonksiyonu ve
Karsilik olmak tizere 4 tanim mevcuttur [71].

Aksiyon-Eylem: Nesnenin yapabilecegi hareket bigimi olarak tanimlanmistir. ADNet
yonteminde kayma (konum degisikligi) ve boyut hareketi seklinde toplam 11 hareket bigimi
olusturulmustur. Bunlar sirasiyla sol, sag, yukari, asag: ve bunlarin iki kati olmak tizere 8
kayma hareketi; biiyiilt ve kiiciilt seklinde iki boyut hareketi olarak tanimlanmistir. Bunlara ek
olarak tagima igleminin bittigini gésteren dur hareketi bulunmaktadir. Her bir hareket (eylem)
a ile gosterilmis ve 11 boyutlu bir vektor ile kodlanmustir [71].

Durum: {p;,d;} seklinde bir tanimlama grubu ile nesneyi temsil eden sinirlama
kutusunun (parga olarak tanimlanmistir) konum ve hareket bilgilerini gosterir. Burada p, €
R112X112X3 cerceve icinden segilen parca goriintiisiidiir. p, goriintiisiiniin konumsal degerleri
by = [x®,y®,w® h®O] vektori ile ifade edilmistir. b, vektoriinde sirastyla; t kaginc
iterasyon oldugunu, [x,y] secilen goriintiiniin merkezinin koordinatlarini, [w, h] ise genislik
ve yiiksekligini ifade etmektedir. Tammlama grubundaki d, € R'1% ise k adet &nceki hareketi
iceren bir vektorii temsil etmektedir [71].

Durum gegis fonksiyonlari: a; eylem karar1 verildikten sonra S; durumundan S;,
durumuna gegis fonksiyonlar1 olarak tanimlanmaktadir. Gegis fonksiyonlari, parga
goriintiisiiniin gegis fonksiyonu f,(-) ve eylem dinamikleri fonksiyonu f,;(-) olmak iizere iki
fonksiyon ile tammlanmustir. Parga goriintiistiniin gegis fonksiyonu b4y = f,,(b;, a;) seklinde

tanimlanir. Burada parga goriintiisiiniin ilgili eyleme gore belli bir miktar konumu degistirilir.
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Eylem dinamigi fonksiyonu ise ge¢misteki eylemleri ifade eden by = f,(d;, a;) seklinde
bir fonksiyon ile tanimlanmustir. a;, = 'dur’ eylemi geldiginde, parga ger¢evedeki son
konumu alir. Bundan sonra parca nesneyi bulup bulmama durumuna gore karsiligini alir.
Karsihk(r(sy)): Durum gegis fonksiyonunda ‘dur’ hareketi geldikten sonra ¢ercevede
nesnenin bulundugu varsayilmaktadir. Bundan sonra ise egitim setinin dogruluk degerleri
yardimiyla nesnenin ne kadar dogru bulunduguna bakilmaktadir. Dogruluk degeri olarak

tanimlanan karsilik degerini hesaplamak icin parca (sinirlama kutusu) ve nesnenin gercek

kesisim

konumsal bilgilerinin kapladigi alanlart hesaplayan IloU(b;,G) = fonksiyonu

birlesim
kullanilir. Dogruluk degeri 0.7 ‘den biiylikse r(sy) = +1 degeri dondiiriir, degilse r(sy) =
—1 degeri dondiirtir [71].

3.4.1. ADNet Ag Mimarisi ve Egitimi

Sekil 3.7°de ADNet ag mimarisinin genel goriiniimii verilmistir. Bu mimaride Fc6
katmaninda 11 ¢ikt1 birimi bulunmaktadir. Bu ¢iktilar olasiliksal olarak s; durumundan s;, 4
durumuna gegmek igin tanimlanan eylemlerin secilme olasiligini gosterir (p (a | s¢; W)).
Gliven katmani (fc7), hesaplanan parganin nesneye ait olup olmama olasiligini iretir
(p (nesne | s¢;; W)). Burada olusturulan olasilik degeri, gliven puani olarak tanimlanmis ve
bu puan test esnasinda ¢evrimic¢i adaptasyon igin kullanilmistir. ADnet yontemi VOT2015
[25], VOT2014 [89], VOT2013 [90] ve ALOV300 [12] veri kiimelerinden alinan ve 360 adet
video igeren bir veri kiimesi kullanilarak iki asamada egitilmistir. Bu asamalar sirasiyla
denetimli 6grenme (SL, Supervised Learning) ve Takviyeli Ogrenme (RL, Reinforcement
Learning) seklindedir. SL asamasinda, ag mimarisi denetimli olarak egitilmistir. RL
asamasinda ise SL asamasinda egitilen agin {izerinden dogrulama yapilarak ag mimarisinde
gliclendirmeler yapilmustir [71].

---%» Durum ge¢isi

Pt+1 = fp(Puat)
disq = fa(de, a)
) ——
CXE X E ¥ 22

Video Cergeveleri

Sekil 3.7. ADNet ag mimarisi [71]

Denetimli 6grenme (SL): SL asamasinda egitim boyunca eylem hareketleri vektorii d;

sifira ayarlanarak tim ag parametreleri egitilmistir. Par¢a gorlntiislinlin (sinirlama kutusu)
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bulundugu p; konumundan nesnenin gergek konumuna ulagsmak igin yaptigi eylem etiketi

(oj(aCt)) denklem 3.5 ile belirlenmistir.
o].(aCt) = arg;nin IOU(f(pj, a), G) (3.5

Bu denklemde G nesnenin ger¢ek konum bilgisini, f(pj,a) fonksiyonu ise nesne

smirlama kutusunun p; konumundan a eylemi yapildiktan sonra gelecegi yeni konumu iiretir.

p; konumuna karsihik gelen simf etiketi (o](ds)), loU(pj,G) =

kesisi ..
ST denklemi ile

birlesim
belirlenir. Eger denklem ¢ikisi degeri (IoU) 0.7 den biiyiikse 1 (nesne), aksi durumda O (arka

plan) olarak etiketlemistir. Egitim kiimesindeki her bir 6rnek {(pj,oj(a“),oj(ds))} i

parametre toplulugu ile gosterilmistir. Burada ADNet ag parametreleri denklem 3.6°da

tanimlanan kayip fonksiyonu SGD ile minimize edilerek egitilmistir [71].

m m
1 ) Aact)y , 1 Is) A(cl
Lg, = EZ L(oj(ac ), oj(ac )) + EZ L(oj(c S), oj(C S)) (3.6)
j=1 j=1
- .. (act), (cls) .
m parametresi 0rnek sayisini, L Capraz entropiyi ve 0; / 0; " ise sirastyla hareket/sinif

olasiliksal degerlerini belirtmektedir.

Takviyeli Ogrenme (RL) : Bu egitim asamasinin temel mantig1 yari-denetimli olarak
durumlar arasindaki gecisleri yaptiktan sonra olumlu ya da olumsuz sonuclar neticesinde ag
parametrelerin cezalandirilmasi veya odiillendirilmesidir. RL egitim agsamasinda hareket
tahmini [91] egitim yontemi kullanilarak SL egitiminden ge¢mis ag parametreleri tekrar bir
egitimden gecirilmistir. RL'nin amaci hareket tahminini [91] 6grenmek oldugundan, izleme
asamasinda gerekli olan giiven katmani (f¢7) yok sayilmustir [71].

Egitim stiresince iki ¢ergeve arasi nesne konumunu bulmak i¢in ag parametreleri (Wg;,)
ve durum (sy;) degerleri kullanilarak bir eylem a;; se¢ilmektedir. Secilme islemi fc6
katmanindan gelen derin Oznitelikler degerlendirilerek yapilmaktadir. Bu degerlendirme
sonucu tamimlanan her bir eylemin (p(a|s;;; Wg;)) olasiligi hesaplanarak en yiiksek olasilik
veren eylem secilir. Daha sonra secilen eyleme gore parga hareket ettirilir. Eger eylem
seciminde ‘dur’ hareketi gelirse, hareket islemi tamamlanmis olur ve nesne konumunun gercek
degerine bakilarak karsilik degeri hesaplanir. Karsilik degeri 1 ...t iterasyonlar sonunda
nesnenin ikinci ¢gergevedeki konumunu bulma durumuna gore +1 veya -1 degerini almaktadir.
Daha sonra z, ; karsilik degerleri kullanarak W, ag parametreleri denklem 3.7 ile giincellenir
[91].

L Ti

dlo als,; W,

AWy, ZZ gp(alse, RL)ZU (3.7)
Tt OWrt

Takviyeli Ogrenme asamasinda sistem kismen dogruluk degerleri verilerek

egitilmektedir. Ornegin bir videoda 162-189 araligindaki cercevelerde dogruluk etiketinin
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verilmedigi durumlarda {z;;} karsilik degerini hesaplamak i¢in beklenmektedir. Etiketli bir
cerceve geldigi anda (6rnegin 190’ninc1 gergeve) {z,;} degerini hesaplar. Cikan degere

bakilarak ge¢misteki ¢ercevelere de ayni karsilik degeri verilmektedir [71].

3.4.2. Cevrimici Giincelleme

ADNet yonteminin ag parametreleri goriinim degisikliklerine veya deformasyonlarina
kars1 daha giiclii kalabilmeleri i¢in ¢evrimigi bir sekilde giincellenmistir. Giincelleme i¢in fc7
katmaninda nesne bulma olasilig1 (p (nesne | s;; W)) degerine bakilmistir. Eger bu deger
0.5 degerinden biiyiikse “nesne var” olarak kabul edilir ve SL asamasindaki gibi ag
parametreleri giincellenir. Fakat 0.5 altindaysa “nesne kaybolmus” olarak kabul edilir ve tekrar
nesne tespit islemi gerceklestirilir. Nesne tespit islemi icin rassal Gauss giirtiltiisii dagilimi
yardimiyla nesnenin bulunabilecegi konumlarin kiimeleri olusturulur. Bu kiimeden giiven

degeri en yliksek olan parca nesnenin yeni konumu olarak segcilir.

3.5. DCFNet

Wang vd. [45] nesne takibi igin derin Oznitelikleri kullanan ayrimci korelasyon filtresi
tabanli DCFNet (Gorsel izleme igin Diskriminant Korelasyon Filtre Ag1 - Discriminant
Correlation Filters Network For Visual Tracking) yontemini 6nermistir. Bu ¢alismada diger
ayrimci korelasyon filtre tabanli yontemlerden farkli olarak derin 6znitelikler kullanmustir.
DCFNet mimarisi iki gorlintli aras1 benzerligi bulan Siamese a§ mimarisinin sonuna bir
ayrimc1 korelasyon filtresi katmani eklenerek olusturulmustur (Sekil 3.8). Gelistirilen ag
mimarisi ¢evrimdigi egitilmenin yaninda, aynmi zamanda c¢evrimi¢i de egitilerek ag

parametreleri glincellenmistir [45].

' o(x)
o 0 \

x:125 x 125 x 3 125 x 125 x D DCF

z:125 x 125 x 3 125 x 125 x D

Sekil 3.8. DCFNet yonteminin genel goriiniimii [7]

DCFNet yontemi iki agamadan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla derin Ozniteliklerin

cikartilmasi ve bu 6zniteliklerden korelasyon yardimiyla nesne konumunun bulunmasidir. Ag
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mimarisine oncelikle belli boyutta kirpilmis iki gérintii girdi olarak verilmektedir. Bunlar
sirastyla t — 1 gercevesinden secilen nesne goriintiisii ile ¢ ¢ercevesinden nesnenin aranacagi
arama goriintiisiidiir. Iki goriintii ilk katmandan gegirilerek derin 6znitelikler elde edilmistir
[45]. Bu derin 6zniteliklere daha sonra korelasyon filtresi uygulanarak nesne konumunu veren
bir 1s1 haritas elde edilmistir. Oznitelikleri ¢ikartmak icin VGG-Net [32] ag mimarisinin ilk
katmani1 olan convl katmani kullanilmustir.

Ele alinan DCFNet yonteminde korelasyon filtresi ig¢in kullanilan hata fonksiyonu
denklem 3.8’de verilmistir.[45]. Nesne takibinde istenilen filtre (w) bu hata fonksiyonu
kullanilarak egitilmistir.

D 2 D
Ywls gt —y| +2 ) W’ (3.8)
=1

=1
Bu denklemde w! parametresi w korelosyon filtresinin I’ninci kanalini, * parametresi

€E =

dairesel korelasyonu ve 1 > 0 ise sabit diizenlestirme katsayisini ifade etmektedir. ¢ (x) €
RMXNXD  fonksiyonu ise video gercevesinden cikarilan derin 6znitelikleri gdstermektedir.
Buradaki M, N, D degerleri sirasiyla 6znitelik matrisinin yiikseklik, genislik ve kanal sayisini
ifade etmektedir.

DCFNet yonteminin kullandig: filtrenin her bir kanaldaki (w') degerlerinin esitligi
denklem 3.9°da gosterilmistir. Bu denklem yardimiyla filtre egitilmis ve giincellenmistir [45].

Wl = @l(X)Ofl*
Y2 Pl ) O @) + A

Burada ¥ ayrik Fourier doniisiimiinii, y* ise kompleks say1 olan y'nin karmasik eslenigini

(3.9)

ve son olarak © ise Hadamard eleman bazli ¢arpimi temsil etmistir. Egitim boyunca denklem
3.9 kullanilarak nesne goriintiisiine odaklanmig olan korelasyon filtresi egitilir.

Test agsamasinda nesne konumu tespiti i¢in dncelikle aranacak bdlgenin derin 6znitelikleri
(¢ (z)) ¢ikarilmigtir. Arama bolgesi 125 X 125 boyutunda olup nesnenin eski konumunu
merkezleyen ve mevcut cerceveden kirpilmis olan goriintii pargasidir. Daha sonra ¢ikarilan
Ozniteliklere korelasyon filtresi uygulanarak 1s1 haritas1 hesaplanmistir (denklem 3.10). Is1

haritasinda maksimum degeri veren konumlar ger¢cek nesne konumu olarak secilmistir.

D
g =F‘1( WI*O(ﬁl(Z)*) (3.10)

DCFnet yontemi test zamaninda ag mimarisinde geri yayilim yaparak filtre ve derin
Oznitelik ¢ikartma parametrelerini giincellemistir. Geri yayilimda parametre optimizasyonu
i¢in agirhik azaltma (weight decay) yontemi kullanilmustir [45]. Ayrica 6znitelik haritasindaki
degerlerin  biytikligini kisitlamak ve egitim siirecindeki kararliligi arttirmak igin

konvoliisyon katmaninin sonuna bir normalizasyon katmani eklenmistir [45].
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Egitim seti NUS-PRO [92], TempleColorl28 [24] ve UAV123 [93]‘den alinmis
videolardan olugmaktadir [45].

3.6. HCFT

Genel olarak derin 6grenme yontemleri, olusturulan ag mimarisinin son katmandaki
Oznitelikleri kullanmaktadir. Fakat ag mimarisinin son katmanlarina dogru ilerledik¢ce daha
giicli aymirt edici bilgiler kazanilmasina ragmen nesnelere ait mekansal bilgiler
kaybedilebilmektedir. Ma vd. [33] nesne takibi i¢cin mekansal bilgileri barmndiran ilk
katmanlardaki Ozniteliklerin de Onemli olabilecegini belirtmistir. Bu ¢alismaya gore ag
mimarisine giren bir gorilintii ag katmanlarinda ilerledik¢e Ozniteliklerdeki anlamsal ayirt
edicilik artmaktadir. Bunun yaninda mekansal ¢oziiniirliikk ise kademeli olarak azalmaktadir.
Bu fikir dogrultusunda nesne takibi i¢in ag mimarisinin her bir katmanindaki &zniteliklerin
birlikte kullanilmasimin basart oranini arttiracagi belirtilmistir. Gelistirilen HCFT (Gérsel
Izleme i¢in Hiyerarsik Konvoliisyon Ozellikleri - Hierarchical Convolutional Features for
Visual Tracking) yontemi nesne takibi i¢in yukardaki fikir dogrultusunda hem anlamsal hem
de konumsal bilgileri kullanarak nesne takibi yapmistir. Bunun i¢in her konvoliisyon katmanin
sonuna bir uyarlanabilir korelasyon filtresi eklenmistir. Bu filtrelerden elde edilen korelasyon
tepki haritalarinin sonuglar gelistirilen bir yontem (denklem 3.14) ile birlestirilerek nesnenin

konumu elde edilmistir. Sekil 3.9’da yontemin ana adimlar1 gosterilmistir.

Derin 6znitelik ¢ikartma
Conv3-4 Conv 4-4 Conv5-4

ilgili alani segme

Wi, Wa, W3
Parametreleri Glincelle

argmaxm,  fi—1(m,n) + yf;(m,n)

pe = (X0, ye)
Sekil 3.9. HCFT yonteminin akis diyagrami

3.6.1. HCFT Cahisma Metodolojisi

Oznitelik olarak egitilmis VGG-Net [32] ag mimarisinin conv3-4, conv4-4 ve conv5-4
konvoliisyon katmanlarindan elde edilen 6znitelikler yeniden boyutlandirilarak kullanilmistir.
Yeniden boyutlandirma igin bilinear enterpolasyon uygulanarak Oznitelikler sabit ve esit

boyuta getirilmistir. HCFT yonteminde conv3-4, conv4-4 ve conv5-4 katmanlarindan
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cikarilan Ozniteliklerin (x) her birisi i¢in farkli bir korelasyon filtresi 6grenilmistir. Ag
mimarisinin  i’ninci katmaninda elde edilen oOznitelikler X € ZMXNXD  seklinde
gosterilmistir. Burada M, N ve D parametreleri sirasiyla katmanin genisligini, yliksekligini ve
derinligini belirtmektedir. Her bir katman i¢in korelasyon filtresinin (w) egitiminde denklem

3.11.a’daki hata fonksiyonu kullanilmstir [33].

. . 2
w* = argman”w Xmn —y(m,n)||” + 2 llwll3 (3.11.2)
w
K
D
W Xmn = zd_lwr’lrwl,n,dxm,n,d (3.11.b)

Bu denklemde A diizenleme parametresi ve carpimi Hilbert uzayinda dogrusal bir
¢ekirdek ¢arpimini gostermektedir (denklem 3.11.b). d’ninci kanalda frekans alaninda egitilen
korelasyon filtresinin esitligi denklem 3.12’deki gibi gosterilmistir [33].

yox?

wé = ——— 3.12
P, XioXxi+2 (312

Y degeri y’nin Fourier doniisimii formu ve (O operatorii ise Hadamard eleman bazli
carpimidir. Olusturulan agin [’ninci katmanindaki derin 6znitelikler kullanilarak buradaki
korelasyon sonug haritas1 denklem 3.13’teki gibi hesaplanmistir. Burada [’inci katmandaki

derin 6znitelikler Z ile gosterilmistir.

D
f'=P“1( Wm(DZd) (3.13)

F~1 operatoril, ters FFT doniisiimiinii gosterir ve [’inci katman iizerindeki hedef konum,
M X N boyutundaki korelasyon haritasi tizerinden f;’inin maksimum degerini veren konum
olarak tahmin edilmistir [33].

Normal sartlarda her korelasyon ¢iktisi nesne konumunu tahmin edebilir. Fakat daha
dogru tahmin igin hiyerarsik olarak yanit haritalart birlestirilmistir. Bu sekilde nesne
konumunun daha gii¢lii bir tahmin ile elde edilmesi saglanmistir. Sirastyla I’inci katmandaki
fi yamt haritasimin en biiyiik degerleri (M, fi) = argmax,,, f;(m,n) fonksiyonu ile
hesaplanmistir [33]. Nihai son konumu bulmak i¢in 6nceki katmanlarin buldugu en biiyiik

degerler denklem 3.14 kullanarak birlestirilir.

arrgnr?lax fi—1(m,n) + yf;(m,n) (3.14)

Bu denklemde [ — 1’inci korelasyon yanit haritasinda (i, fi) degerleri yalnizca r X r
komsu bdlgelerinde aranir. [ katmanindan gelen degerler bir y diizenleyici terimi ile
agirliklandirilarak | — 1’inci korelasyon ¢iktisina eklenir. Son katmanda nesne konumu

denklem 3.14’y1 maksimize edecek degerlerin konumu sekilde tahmin edilir. Nesne takibi
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boyunca korelasyon filtreleri sonu¢ degerlerine bakilarak elde edilen hatayr en aza

indirgeyerek giincellenmistir [33].

3.7. BACF

Cevrimici nesne takip probleminde ilk cer¢evede verilen tek nesne goriintiisii ile
korelasyon filtresini egitmek oldukca zordur. Bunun yaninda bu ger¢evede biiyiik miktarda
arka plan goriintiisii mevcuttur. Kiani vd. yaptiklar1 [66] ¢alismada bu yiiksek boyutlu arka
plan bilgisini kullanmanin biiyiik avantaj olacagimi 6ne siirerek bu prensibe dayanan BACF
(Arka Plana Yonelik Korelasyon Filtre Ogrenme - Background-Aware Correlation Filters)
yontemini onermistir. Bu bakis agis1 son zamanlarda oldukga giiglii performanslar gosteren
derin 6grenme tabanli yontemlerle benzer basarida performans elde etmistir. Bu yontemde
manuel olarak belirlenen 31 kanallt YGH 06znitelikleri kullanmugtir.

BACEF yonteminin temel ¢aligma prensibi geleneksel korelasyon filtre yontemleri ile ayni
adimlardan olmustur. Oncelikle ilk gergevede yogun arka plan ve nesne Oznitelikleri ile
korelasyon filtresi egitilmistir. Daha sonraki ¢er¢evelerde bu korelasyon filtresini kullanilarak
nesne merkez konumu tespit edilmistir. Nesne boyut tahmini i¢in 6lgeklendirilmis korelasyon
ciktilarindan en yiiksek degeri veren korelasyon ¢iktisina gore nesne boyutu

Olceklendirilmistir.

3.7.1. Korelasyon Filtresi

BACF yonteminde kullanilan ¢ok kanalli korelasyon filtreleri denklem 3.15°deki hata

fonksiyonu kullanilarak egitilmistir.

K
y - th* Xk
k=1

Bu denklemde x, € RP goriintii 6zniteligi ve h, € RP korelasyon filtresinin k’inci kanalini

1

2 K
A
E(h) =3 +5 ) el (315)
2 k=1

gdstermektedir. k parametresi Oznitelik kanallarinin sayisimi ifade eder. y € R istenen
korelasyon (is1 haritasi) tepkisidir. A diizenleme katsayisin1 ve * mekansal korelasyon
operatorii seklinde tanimlanmustir. Denklem 3.15’deki problemin Ridge regresyon [18], [66]

yontemi ile ¢oziilebilmesi i¢in denklem 3.16°daki gibi ifade edilebilir:

D
1
HOEESY
j=1

Buradaki [A7;] dairesel kaydirma operatoriinii ifade etmektedir. [47;] tim j = [0,...,T — 1]

K

y() = ) hixldn]
k

=1

2 K
A
+2 3 el (3.16)
2 k=1

cergevelerinin icindeki parga goriintiilerinin dairesel kayma degerini tretir. BACF

yonteminde denklem 3.16’daki xk[ATj] yerine Pxy[At;] yazilarak g¢ok-kanalli arka plan
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ayirici olan korelasyon filtreleri 6grenilmistir. Denklem 3.16°nin giincel hali denklem 3.17°de

gosterilmistir:

T

1
E(h) = zz
j=1

Bu denklemdeki P degeri ¢ercevenin kaydirilmis her goriintiisiiniin orta noktasini segen

K

y() = ) hEPx[4T)]
k

=1

2 L&
+ > ZIIhRII% (3.17)
2 k=1

bir ikili matristir. YGH 6zniteligi i¢in T kaydirma adetini, x;, € RT genis mekansal destekli
bir egitim drnegini, k dznitelik kanallarinin sayisin1 ve y € RT istenilen korelasyon ¢iktisim
ifade etmektedir. Son olarak h € RP ise korelasyon filtresini gostermektedir.

Korelasyon filtresinin egitiminde islem maliyetini diigiirerek gercek zamanli nesne
takibini saglamak i¢in ALM (Artirilmis Lagrangian Metodu - Augmented Lagrangian
Method) [94] kullanilmigtir. ALM yontemi genel anlamda kisitli problemi kisitlanmamusg alt
problemlere ayirarak bir ¢6ziim aramaktadir. Bu yontem ile gergek zamanli nesne takibi i¢in
denklemin ¢oziimiinde algoritma karmasiklig1 bilyiik O notasyonu cinsinden O(DK?3 )’den
0(DK)’ya kadar diigmiistiir.

Nesne takibinde ortam degisikliklerine uyum saglamak i¢in olusturulan filtre ¢evrimigci
olarak giincellenmistir. Nesnenin yeni konumu tespit edildikten sonra nesne konumu ve
civarindaki bilgiler yardimiyla egitim prosediiriine benzer iglemler uygulanarak korelasyon

filtresi gilincellenmistir.

3.8. BIT

Cai vd. [75] insan gérme sisteminin nesne takip performansini goz 6niine alarak BIT
(Biologically Inspired Tracker-Biyolojik Esinlenmis Takip¢i) yontemini O6nermistir. BIT
yontemi goriiniim ve izleme modeli olmak iizere 2 ana birime ayrilmaktadir. Goriiniim modeli
hedef nesne goriiniimii igin diisiik seviyeli biyolojik dznitelikleri hesaplar. Izleme modeli ise
hesaplanan oOznitelikleri gelismis bir 6grenme mekanizmasinda degerlendirerek nesne
konumunu tespit etmektedir. Goriinlim modeli klasik basit hiicrelere (S1 birimi) ve kortikal
kompleks hiicrelere (C1 birimi) boliinmiistiir. Ayn1 sekilde izleme modeli de goriise dayali
O0grenme (S2 birimleri) ve goreve bagli 6grenme (C2 birimleri) olarak ayrilmigtir. BIT

yonteminin ¢alisma adimlar1 Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. BIT yonteminin akis semasi [75]

Nesne takibinde oOncelikle nesnenin aranacagi alan goriintiisii secilmistir. ¢
cercevesindeki arama alanin segilmesi i¢in t — 1 ¢ergevesindeki nesne konumu ile ayni
merkezli bir dikdortgen alinir. Bu dikdortgenin genislik ve yiiksekligi degerleri t — 1
gergevesindeki nesne sinirlama kutusunun k kati olarak alinmigtir. Daha sonra sirasiyla S1 ve
C1 katmanlarinda t c¢ergevesindeki arama alanin Oznitelikleri ¢ikartilmistir. Ardindan
cikartilan Oznitelikler S2 katmaninda nesne Oznitelikleriyle olusturulan bir prototip ile
dogrusal korelasyon islemine tabi tutulmustur. Son adimda ise elde edilen korelasyon iliskisi
C2 katmaninda tek katmanli tam bagli konvoliisyonel yapay sinir ag1 katmanindan gegirilerek

nesnenin konumuna odakli bir 1s1 haritasi elde edilmistir.

3.8.1. S1 Birimi - Klasik Basit Hiicreler:

Birincil gorsel korteks olarak adlandirilan bu boliimde ¢ift ve tek Gabor filtreleri goriintii
iizerinde gezdirilerek goriintiilerin 6znitelikleri elde edilmistir. Bu 6zniteliklerin yaninda renk
adlar1 Ozniteligi de kullanilmistir. Gortlintiideki her piksel icin renk adlari olan siyah,
kahverengi, yesil, pembe, kirmizi, sari, mavi, gri, turuncu, mor ve beyaz olmak iizere 11
boyutlu olasiliksal renk Ozniteligi olusturulmustur. Bu birimde giriste alinan arama

goriintistiniin S1g4p0r V€ Slyeni Oznitelikleri ile birlikte toplam 60 6zniteligi ¢ikarilmistir

[75].

3.8.2. C1 Birimleri - Kortikal Kompleks Hiicreler

Kortikal kompleks hiicreler S1 biriminden gelen &zniteliklerin déonme gibi degisimlere
kars1 giiclendirilmesi i¢in dogrusal 6znitelik entegrasyonu isleminden gegirilmistir. Bunun i¢in

51 biriminde elde edilen S1g44,0, Ozniteliklerine dogrusal olmayan standart sapma yontemi
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uygulanmustir (denklem 3.18.a). S1,¢ni Ozniteliklerine ise giiriiltiiye karst dayanikli kalmalart
icin ortalama pooling yontemi (AVG) uygulanmistir (denklem 3.18.b). Ortalama pooling
islemi igin 4 X 4 boyutundaki bir filtre, S1,..,x Oznitelikleri tizerinden gezdirilerek C1,qnk

Oznitelikleri elde edilmistir [75].

S1 abor(x:y)
Cc1 x,y) = __gavor /7
gabor( ) & Né-x,(gy (x, )’)
(3.18.a)
Nsz,Sy(xv 3/) = (Sléabor(xJ y) + Sléabor(x + 6x:y + 6y)
+ Sléabor(x + 5xv 3’) + Sléabor(xry + 6y))0'5
1
Clrenk(x,y) = n.xn ZSlrenk(x'Y) (3.18.b)
s s

Denklem 3.18.a’da ki Ns, s, parametresi normalizasyon faktorii ve &y, 6, parametreleri

ise kayma egilimidir. Denklem 3.18.b’de ki ng X ng ise 4 X 4 boyutundaki ortalama filtredir.

3.8.3. S2 Birimleri - Gériiniim Ayarl Ogrenme

Bu birimde yeni gelen ¢erceveden alinan X goriintii 6znitelikleri ile depolanmis prototip
(P) oznitelikleri arasinda Oklid uzakhigina dayali bir tepki degeri hesaplanmistir. Bu tepki

haritasi i¢in denklem 3.19°da verilen dogrusal korelasyon [75] islemi uygulanmustir.

K
S2(x,y) = %Z C1¥ (x,,k) ® C17 (x,y, k) (3.19)
k=1

X goriintiisiiniin C1 biriminden elde edilen &znitelikleri C1%(x,v,k) ve aym sekilde
depolanan prototip P'in 6znitelikleri de C17(x,y, k) seklinde ifade edilmistir. Burada k
parametresi 12 yon ve 5 6lgege karsilik gelen 60 6znitelik haritasinin indeksidir. S2 biriminden
elde edilen iliski denklem 3.18.b’de ki ortalama pooling isleminden gegirildikten sonra C2

birimine gonderilmistir [75].

3.8.4. C2 Birimleri - Gérev Bagimh Ogrenme

Elde edilen S2 sonug¢ matrisi tek katmanli tam bagli konvoliisyonel sinir ag1 mimarisinden
gecirilerek sonug 1s1 haritasi elde edilir. 28 X 28 boyutundaki 1s1 haritasinda en biiyiik degeri
veren konum, arama goriintiisiinde nesnenin merkezini vermektedir. Nesne merkezi
belirlendikten sonra 6nceki ¢ercevedeki nesne boyutuyla ayni olacak sekilde bir sinirlama
kutusu ¢izilmektedir. Bu sekilde t ¢ercevesindeki nesne konumu belirlenir.

Biyolojik ilham modelinde S2 ve C2 birimlerinin egitimi i¢in ilk karedeki nesne

gOriintiisii referans alinir. Bundan sonra gelen her ¢ergevede nesne konumu bulunduktan sonra
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S2 ve C2 birimlerindeki ag parametreleri giincellenmistir. BIT yonteminde igslem maliyetini
diisirmek i¢in S1 biriminde hizli Gabor yaklagimi, S2/C2 birimlerinde ise hizli Fourier

doniisiimii yontemleri kullanilmistir [75].

3.9. MUSTer

Hong vd. [19] nesne takibi i¢in 6nerdikleri MUSTer (Coklu Hafiza Takipgisi - Multi Store
Tracker) yontemi kisa vadeli hafiza, uzun vadeli hafiza ve ilgili igslem birimlerinden olusan
Atkinson-Shiffrin Bellek Modeline dayanmaktadir (Sekil 3.11). Yontemin temel amaci kisa
vadeli hafiza biriminde yapilan nesne takibinin basarisiz oldugu durumlarda, uzun vadeli
hafiza birimini kullanarak sistemin gilincellestirilmesi ya da yeniden baslatilmasini
saglamaktir. Nesne takibinin asil yapildigi birim olan kisa vadeli hafiza biriminde EKF
(Entegre Korelasyon Filtresi - Integrated Correlation Filter) kullanilarak giiglii bir sekilde
nesne takibi yapilmaktadir. Bunun yaninda nesne takibinde kayma veya nesne goriiniimiinde
degisiklik oldugu durumlarda, nesne 6zelliklerinin bir araya getirildigi anahtar nokta kiimesi
ile EKF takipcisini destekleyen uzun siireli hafiza birimi bulunmaktadir. Bu birim anahtar
nokta eslestirme ve RANSAC tahmin bilegenlerinden olusmustur. Anahtar nokta kiimesi
olusturmak igin ileri-geri [95] izleme teknigi kullanilmistir.

Nesne takibi sirasinda, kisa ve uzun vadeli hafizalarda olusan sonuglar bir denetleyiciye
gonderilir ve bu denetleyici sonuglar igleyerek nesneyi tespit eder. Denetleyici modiilii kisa
vadeli hafizadaki birimin glincellenmesi gerekiyor ise EKF giincellemesini aktiflestirir. Eger
birimlerdeki sonuglar asir1 tutarsizlik gosteriyor ise, denetleyici kisa vadeli hafizada bulunan
EKF parametrelerini sifirlar. Bu sekilde EKF takipcisinin uzun vadede basarili sonuglar
vermesi saglanmistir. Bu calismada 31 boyutlu YGH 6zniteligi kullanilmigtir. Ayrica renkli
goriintiiler igin daha iyi performans saglamak amaciyla 10 boyutlu renk oznitelikleri [96]

cikarilmis ve bunlar YGH tanimlayicilartyla birlestirilmistir.

Uzun Siireli
Hafiza Birimi

Kisa Sireli Hafiza
Birimi

Sekil 3.11. MUSTer y6nteminin genel akis semasi [19]
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3.9.1. EKF ve Anahtar Noktalarin Kisa Siireli islenmesi

Entegre korelasyon filtreleri nesne takibi i¢in KCF (Cekirdeklestirilmis ilinti Siizgegleri
- Kernelized Correlation Filters) [60] ve DSSCF (Ayrt edici Olgek Alan Korelasyon Filtresi
- Discriminative Scale Space Correlation Filter) [97] yontemlerini bir arada kullanmigtir. EKF
sistemi Danelljan vd. [97] tarafindan tanimlanmis ve boru hattina benzer bir yapida
olusturulmustur. EKF yontemi nesne takibinde konum degisiklikleri i¢in KCF ve boyut
tahmini igin DSSCF yontemlerini kullanan iki agamali bir filtreleme siirecinden olugsmustur.
EKF biriminde kullanilan korelasyon filtrelerinin egitimi BACF yontemine benzer agamalar
icermektedir [19].

Uzun vadeli hafiza biriminde hedef nesne goriiniimii ile ilgili olusturulan 6znitelik veri
taban1 M ile gosterilmistir. Bu veri tabani hedefin Oznitelikleri () ile arka plan

Ozniteliklerinin (B) birlesim kiimesi ile olusmaktadir (denklem 3.20).
T = {(d, p)}V,B = (d;}}5, M =T UB (3.20)

Bu denklemde d; € R'?® anahtar noktalarmin 128-boyutlu SIFT (Scale-invariant
Feature Transform) tanimlayicilaridir [98]. Npve Np degerleri tanimlayict sayisini
gostermektedir. Her bir hedef tanimlayici d; € T koordinatlart p? € R? ile de
iliskilendirilmistir. p{ bilgisi orijinal hedef sablondaki anahtar nokta konumunu hatirlamak
i¢in kullanilmustir.

EKF birimin bir diger islevi, M kiimesindeki anahtar noktalari kisa siireli bellege alarak
ardigik olarak iglemektir. Her gercevede SIFT dedektorii bir dizi anahtar noktalar kiimesi

¢ikarmak i¢in bir goriintii arama alanina uygulanmustir. SIFT tanimlayicilariyla iligkili tespit

edilen anahtar nokta kiimesi P, = {(dg, px)} gﬁl olarak gosterilmis ve p, € R? bir anahtar
noktasinin koordinatini gostermistir [19].

Eslesen Anahtar Noktalar: Oklid uzakligina dayali olarak, her bir d;, € Py 'nin en yakin
komsu noktalarini bulmak i¢in M bellek veri tabaninda arama yapilmistir. Kosiniis benzerligi
C(dy,di™) kullanilarak dj ve onun en yakin komsusu di" arasindaki eslesme giiven degeri
tamimlanmigtir. Eglesen giiven degeri onceden tanimlanmis esik degerinden biiyiikse, aday
nokta, eslesen anahtar nokta olarak tespit edilmistir. Hedef noktalar esik degeri 8 ve arka
plan noktalarinin esik degeri 85 olarak gosterilmistir. Hedef noktasi eslestirmesi sirasinda
parametrik olmayan en yakin komsu siniflandirict kullanilmstir [98]. Son olarak tespit edilen
Oznitelik noktalart ((dg, px) € Pp) denklem 3.21°e gore ii¢ gruptan birine eklenmistir. Bu
denklemde P, eslesen hedef anahtar noktalari, Py eslesen arka plan anahtar noktalar1 ve Py

ise essiz anahtar noktalar1 gostermistir [19].
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pr €EPr diN €T, C(dp, di™) > 67,  r(dy) <6,
P €EPs dNEB,  C(dydiN)> g (3.21)
Prx € Py othervise

Eslesen nesne anahtar noktalar (dy,py) € Pr belirlendikten sonra orijinal sablondaki
py’a karsilik gelen koordinatlar bulunmustur. Bulunan P = {(d, p, pk)}gfl noktas1 Pr
kiimesine eklenerek kiimenin son hali elde edilmistir.

Uzun siireli hafiza biriminde anahtar noktalar1 eslestirmenin yami sira Nebehay ve
Pflugfelder’in [99] yaptiklar1 caligmadan yararlanilarak nesneyi tanimlayan aktif bir anahtar
nokta kiimesi olusturulmustur. Nesne takip basarisini arttirmak ve giivenilir anahtar noktalari
elde etmek igin Ileri-Geri nesne takip [95] yontemi kullanilmustir. [leri-Geri nesne takip
yonteminde t — 1’den t’ye ileri optik akis ve t’den t — 1’e geriye dogru optik akis teknigi ile
nesne konumu hesaplanmistir. Elde edilen iki sonug arasindaki fark belli bir esik degerden
biiyiik ya da kii¢lik olma durumuna goére herhangi bir izleme hatasinin olup/olmama durumu
belirlenmistir [19]. Daha sonra fleri-Geri izleme tekniginde basarili olan sonuglar PA
kiimesinde toplanmustir.

RANSAC Tahmini: Eslesen ve izlenen anahtar noktalar elde edildikten sonra nesnenin
durum bilgisini saglamak i¢in PA ve Ppanahtar noktalarindan olusan bir P, aday seti
olusturulmustur. Benzerlik doniisiimii uygulanarak hedefin durumu s, = {(x¢, y;), St B¢}
olarak tanimlanmistir. Bu degerler sirasiyla yer degistirme, 6lgek ve donme acisini ifade
etmektedir. Hedef durumu P = {(p?, pi)}?’:l tahmin etmek i¢in F, (p7) — p; saglayan
bir doniisiim uygulanmistir. Anahtar nokta eslestirmede olusabilecek problemler karsisinda
RANSAC tahmincisi rastgele varsayimlarda bulunarak g¢oziimler onermekte ve “dogru
ornekler” ya da “yanlig Ornekler” hesaplamaktadir. Fs, tahmini yapildiktan sonra nesne
konumunu gosteren sinirlayici kutusunun (B) konumu ve boyutu hesaplanmistir. Bu esnada,
aykirt olmayan noktalar kiimesindeki nokta say1si izleme basarisinda giiclii bir etken olmustur.

Onerilen yap1 sayesinde uzun siireli bellek birimi kademeli olarak giincellenmistir. Nesne
goriiniimiiniin kaybolmasi durumlarin1 kontrol etmek igin kapanma anahtar noktalarinin
(occluding keypoints) P, kiimesi P, = P(B;) N Pz tanimlanmistir. Buradaki P(B;) hedef
nesnenin sinirlayici kutu igindeki anahtar noktalar kiimesidir. Sezgisel olarak kapanma yoksa
P, kiimesinin eleman sayis1 sifira yakin olmalidir. Buna karsilik, hedef nesne kapanma
problemine ugradiginda, P, kiimesinin eleman sayisinin yiiksek ¢ikmasi gerekmektedir. Bu
fikir dogrultusunda P, nokta sayisi P; = P(B;) NP, seklinde gosterilen sinirlama
kutusundaki anahtar nokta sayisina boliinerek hedef goriiniimiin kaybolma (kapanma-
occlusion) oranit hesaplanmistir. Bu deger 0.5’ten biiylikse “hedef kayboldu” seklinde

yorumlanip giincellemeler durdurulmustur [19].
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MUSTer yonteminde hafiza birimindeki anahtar noktalarin asir1 bliyiimesini engellemek
icin Hermann’in [100] 6nerdigi unutma egrisi kullanilmistir [100]. Bu sayede nesne anahtar
noktalar1 " ve arka plan anahtar noktalar1 B belli bir kapasitede ayarlanmis ve zaman iginde

kullanilmayan bazi noktalar unutulmustur [19].

3.10. MEEM

Zorlu nesne takip problemine getirilen ¢oziimlerden bir tanesi de birden fazla
siniflandirict kullanarak nesne takibinin yapilmasidir. Bu siniflandiricilarin parametrelerini
giincellemek i¢in test islemleri sirasinda siniflandirict tarafindan nesne olarak etiketlenen
ornekler kullanilmaktadir. Bu sekilde calisan yontemler her zaman kendi tahminleri hakkinda
daha emin olma egilimindedir. Bu egilim, yontemler nesneyi kaybetmeye basladiklarinda
tamamen arka plana yonelme gibi problemlere yol agmaktadir. Zhang vd. [76] bu problemi
¢ozmek igin farkli bir yaklasim getiren MEEM (Azaltma Kullanarak Birden Cok Uzman
Vasitastyla Gilirbiiz Takip - Robust Tracking via Multiple Experts Using Entropy
Minimization) yontemini Onermistir (Sekil 3.12). Bu ydntemde giincelleme isleminde
kullanilacak uzman se¢iminde hata hesaplama fonksiyonu igin minimum entropi yontemi
kullanilmigtir. Nesne takip sirasinda DVM (destek vektor makineleri) siniflandiricist
tarafindan yiiksek olasilikla nesne olarak kabul edilen goriintii pargalart uzman olarak
secilmektedir. Segilen uzman, depolanan diger uzmanlar ile uyusmuyorsa DVM i¢in yapilan

giincelleme iptal edilmektedir (Sekil 3.12) [76].

T+2 cercevesi T+l gercevesi T cercevesi T-1 gercevesi

Anlik gérunti 1 ‘ ’ Anlik goriintii 2 ‘ | Anlik goriinti 3 | “

Eski uzman
goruntaler ile
kiyaslama

ger uyusmuyorlar|ise
Giincellemeyi geri al takipci

~
\ Giincelle -E

Uyusuyor ise
Uzman gortnti

Sekil 3.12. MEEM yonteminin temsili algoritmasi (Giincellemeyi geri almak i¢in depolanan
uzmanlar arasinda en iyi uzman DVM parametrelerini tekrar giinceller.)

MEEM nesne takip yontemi tamamen ¢evrimigi olarak calismaktadir. Takip edilecek
nesnenin nceki konumuna bakilarak ayni merkezli ve Vwh (w/h 6nceki cergevedeki genislik
ve yliksekliktir) yaricapli bir ¢ember igindeki alan, kartezyen i1zgara seklinde parcalara
ayrilmigtir. Daha sonra bu pargalanmis alan icinden DVM siiflandirici ile nesneye ait parcalar
secilerek nesne konumu belirlenmistir. MEEM yo6ntemi 6ncelikle goriintiileri CIELab renk

uzayma doniistirmiistiir. Asir1 aydinlanma degisimlerine kargi yontemi giliglendirmek igin
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goriintiiniin L kanal1 lizerine bir parametrik olmayan yerel siralama doniisiimii (non-parametric
local rank transform) [101] uygulanmustir. Bu doniistim, piksel yogunluklarinin monoton bir
sekilde artmasina kars1 degismez bir 6znitelik haritasi iiretir. Bu 6znitelik haritasindan (F (L))
ve CIE Lab renk kanallar1 ( [L, a, b] ) ile birlikte 4 boyutlu 6znitelik kiimesi ([F (L), L, a, b])
elde edilmistir [76].

3.10.1. Cevrimici Dogrusal DVM Simiflandirici

MEEM yontemi ¢evrimigi siniflandirma igin DVM algoritmasini nesne takibine daha iyi
adapte olacak sekilde yeniden formiile etmistir. Cevrimdist DVM siniflandiriciya gelismis bir
yaklasim kazandirmak icin prototip kiimeleri kullanilmistir. MEEM yonteminde kullanilan
takip¢i (DVM siniflandiricist) T ile gosterilmis ve onceki egitim verilerini 6zetlemek igin
prototip kiimesini Q = {{; = (¢ (q;), w;, ;}} seklinde gdsterilmistir. q; bir goriintii pargasim
ve bu goriintiiniin 6znitelik vektorii ise @(q;) ile belirtilmistir. w; ikili bir etiket ve s; kag tane
destek vektoriiniin (DV) kullanildigim gostermektedir. Yeni gelen bir goriintii (£ = {x;, yi}{)
denklem 3.22°deki hatayr en aza indirgeyerek her karede DVM smiflandiricisint

giincellemistir.
1 2L s, '
min> wll*> + ¢ ZN_WLh(wi'qi;W) + Z N—y_Lh(Yi'Xi;W) (3.22)
i=1 i i=1 Vi

Bu denklemde Lj, hinge kaybi1 [102] olarak belirtilmistir. Genel olarak hinge kaybi 6rnek
kiimelerini esitlemek ve aykir1 6rnekleri onlemek igin kullanilmigtir [102]. Giincellemelerden
sonra, ¢ercevedeki giincelleme verisi destek vektorlerin prototip kiimesine eklenir. Prototip
kiimesinin boyutu 6nceden tanimlanmis bir degerden (B) daha biiyiik oldugunda, ayn1 etiketli
prototip Ornekleri minimum mesafeyle birlestirilir. Pozitif 6rnekler nesne igerdiginden,
genellikle izleme probleminde negatif olanlardan daha diisiik ¢esitlilige sahip olmaktadirlar.
MEEM yoéntemi DVM takipgisinde bu durumu 6nlemek i¢in, pozitif prototip 6rek sayilari
onceden tanimlanmis bir B degerine ulasana kadar birlestirilmemistir. Dogrusal DVM ile
dogrusal olmayan karar smirlarint elde etmek i¢in Maji ve Berg [103] tarafindan Onerilen
Oznitelik haritalama teknigi kullanilmigtir [76].

Cevrimigi gilincelleme yapan yontemlerden farkli olarak MEEM yonteminde uzman
(nesne goriintiisii) se¢iminde yari denetimli 6grenme problemi igin gelistirilen minimum
entropi [104] yontemi kullanilmistir [76]. Nesne takibinde nesne tespit edildikten sonra
siiflandiricinin kendi sectigi 6rneklere minimum entropi uygulanarak daha farkl etiketlenmis
ornekler ile siniflandirici giincellenmistir. Minimum entropi yontemi test zamaninda 6rnekleri
agirliklandirarak smiflandirict basarisim1 olumsuz etkileyecek Ornekler engellemistir. Bu

sekilde siniflandiricinin dogrulugu korunmustur.
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3.11. FCT

Zhang ve vd. tarafindan 6nerilen FCT (Hizli Sikistirmali Takipgisi - Fast Compressive
Tracking) nesne takip yontemi [53] 2012 yilinda ayni yazarlar tarafindan onerilen Real-Time
CT (Sikistirmali Takipgisi - Compressive Tracking) [105] yonteminin gelistirilmis halidir. Bu
yiizden oncelikle CT yontemi ele alinmig ve daha sonra iki yontem arasindaki fark
detaylandirilmigtir.

CT yonteminde temel olarak c¢er¢eveden alinan Ornek goriintiiler sikigtirilarak Naive
Bayes smiflandiricisina  gonderilmis ve smiflandirici sonucuna gore nesne konumu

belirlenmistir. Sekil 3.13’te CT algoritmasinin ana bilesenleri gosterilmistir.

ssssss e
sscsssse
RN RN

o

Cok &lgeli [ Cok olgeli sey‘f;ekbmatnm [ Sikistirilmig \
orneklendirme Oznitelikler L A2 LS ) 6rmek vektdr
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— ( Rastgele D
Cok dlgeli

[
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v al ¥ | e azaltma L )
QEA T o | —
A Y -\ ‘ __C"k blceli ‘ Sikistirilmis 1 I
) | | Oenitelikler | | smek vekeer |
| _ .
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En yiiksek smiflandirici
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( t+1 gercevesi ‘

t+1 cergevesinde nesne tespit iglemleri

Sekil 3.13. CT yonteminin genel akisi [105]

CT yéntemi izleme ve giincelleme olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. izleme
asamasinda, t — 1 g¢ergevesindeki nesne konumu referans alinarak t ¢ergevesindeki nesne
goriintii adaylar1 alinmustir. Daha sonra bu pargalarin integral vektorleri hesaplanmigtir [106].
Sikigtirma algilama teorisine dayanilarak, orneklerin statik bir 6l¢iim matrisi yardimiyla
¢ikartilan haar Oznitelikleri sikistirmistir. Sikistirma islemi v = Ru seklinde gosterilmistir.
Burada u € R™ integral vektoriinii ve v € R™ degeri n << m boyutlarina sahip sikistirilmig
Oznitelik vektoriinii ifade etmektedir. R parametresi denklem 3.23’te gosterildigi gibi

tanimlanmig seyrek rastgele matristir. Bu denklemde s degeri % olarak alinmistir [105]. Belirli

bir gériintitye yukardaki islemlerin uygulanmis hali Sekil 3.14’te gosterilmistir [105].
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( +1, with probability %
rj=vVs X 0, with probability 1 —% v = X TijX; (3.23)
k —1, with probability %

v, = E T,
7

Rnxm

Sekil 3.14. Rastgele seyrek matrisi ile 6rneklerin sikistirilmasi

Elde edilen diisiik boyutlu 6znitelik vektorleri ¢cevrimi¢i Naive Bayes siniflandiriciya
gonderilmistir (denklem 3.24). Maksimum siniflandirict ¢ikisi saglayan ornek, t ¢ercevesinde
nesne konumu olarak atanmustir.

Gincelleme agsamasinda nesne ve arka planin egitim ornekleri, t ger¢evesinde takip
sonucuna gore drneklenir. Egitim orneklerinin sikistirilmis 6znitelik vektorleri, siniflandirici

parametrelerini giincellemek i¢in kullanilmistir [105].

"p(ily=Dply=1) ) _ Zlo (W) (3.24)

T, p(wily = O)p(vily = 0) E\pily = 0)

Nesne konumunu daha dogru ve hizli bulmak i¢in CT [105] yontemine kaba-ince (coarse

Hw) = log(

to fine) arama stratejisi uygulanarak FCT [53] algoritmasi onerilmistir. FCT yontemi CT
yonteminden farkl1 olarak iki asamada nesne tespiti yapmustir. Oncelikle genis bir arama alan
almarak bu alanda aday nesne konumu belirlenmistir. Daha sonra aday nesne konumlarinin
ortalamasi alinir ve birinci arama alanina gore daha kiigiik bir arama alani belirlenerek tekrar
bir nesne tespit adimi gerceklestirilir. Buradaki temel amag, ilk adimda biiyiik arama alani ile
daha genel bir nesne tespiti yapilmasi ve ardindan bu sonu¢ dogrultusunda daha kiiciik bir
arama alan1 ile daha kesin bir nesne tespiti yapilmasidir. Oznitelik ¢ikartilmasinda ise segilen
arama alaninin Haar 6zniteliklerinden faydalanilmistir.

Arama alanlarinin segilmesi Sekil 3.15°te gosterilmistir. Burada temel olarak onceki
cergevedeki nesne konumu merkezdeyken v yarigapli bir alan alinmistir. Bu arama alaninda
CT yontemi ile aym fakat daha az drnekler ile aday nesne konumu bulunmustur. ikinci arama
alani segiminde ise tespit edilen aday nesne konumu merkezdeyken vy yarigapl bir alan
secilmigtir. Bu alanda tekrar bir tespit islemi gergeklestirilerek son nesne konumu
belirlenmistir. Burada 6nemli olan nokta alan yarigaplarinin y; <y, seklinde ikinci arama

alaninin oldukga kiigiik olmasidir. Bu sekilde CT yonteminin kullandigi genis alana kiyasla
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daha kesin sonug veren iki agamali bir arama yontemi kullanilmistir. FCT yonteminin kaba-
ince arama teknigi, CT yontemine gore daha az sayida aday nesne konumu elde etmistir. Bu

sayede CT yontemine gore hiz performansi iyilestirilmigtir.

Kaba arama ince arama

T+1 gercevesi

™ cerceveSi

I;_1 nesne merkezi I; aday nesne merkezi nesne konumu

Sekil 3.15. FCT yonteminin kaba ince arama yaklagimi [53]
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasinda ele alinan yontemlerin detayli analizi igin gii¢lii bir veri kiimesi ile
kapsamli testler gergeklestirilmigtir. Test veri kiimesi literatiirde bulunan farkli veri
kiimelerinden segilen 18 video ve bu tez ¢alismasi i¢in alinan 7 videodan olusmaktadir. Ele
alian 5 giincel derin 6grenme ve 5 geleneksel nesne takip yontemi i¢in gerekli kodlar ilgili
calismalardan referans alinarak temin edilmistir.

Yontemlerin kodlamalar1 orijinal algoritma yapilart bozulmadan ortak bir yazilim
alaninda calisacak sekilde bicimlendirilmistir. Ekran kart1 iizerinde ¢alistirilan derin 6grenme
tabanli yontemler i¢in CUDA 8.0 ekran karti yazlimi ile Cudnn 6.0 ve matconvnet
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ele alinan yontemler miimkiin oldugu kadar ortak c¢alisma
platformuna (Windows, Matlab 2017 ve ilgili kiitiiphaneler) bagli kalinarak test edilmistir.
Caffe derin 6grenme platformuna bagl calisan GOTURN yontemi Windows isletim sistemi
iizerinde beklenen performansi gostermedigi i¢in Linux Ubuntu 16.0 versiyonu iizerinde
calistirllmistir. Ayrica, ¢evrimdist 6n egitim isteyen yontemlerde orijinal 6n egitim modeli
kullanilmigtir. Ele alinan yontemler ve yontemlerin alindigi web adresleri Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4. 1. Ele alinan yontemler ve kaynak kodlarin alindig1 web adresleri

Yontem Kodlarin Temin Edildigi Web Adresleri 1.?;5:;:

GOTURN | http://davheld.github.io/GOTURN/GOTURN.html 01.12.2017
SiamFC http://www.robots.ox.ac.uk/~luca/siamese-fc.html 01.01.2018
ADNet https://sites.google.com/view/cvpr2017-adnet 01.02.2018
HCFT https://sites.google.com/site/jbhuang0604/publications/CF2 01.01.2018
BIT http://caibolun.qgithub.io/BIT/index.html 01.12.2017
MUSTer | https://sites.google.com/site/multistoretrackerMUSTer/ 01.02.2018
BACF http://www.hamedkiani.com/bacf.html 01.12.2017
MEEM http://cs-people.bu.edu/jmzhang/ MEEM/MEEM.html 01.01.2018
FCT http://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/FCT/FCT.htm 01.12.2017
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4.1. Test Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Yeni gelistirilmis bir nesne takip yonteminin performansi hakkinda gii¢lii bir analiz ve
degerlendirmenin yapilabilmesi i¢in kullanilacak veri kiimesinin 06zenle secilmesi
gerekmektedir [12]. Test veri kiimesinin nesne takibi sirasinda karsilasilmas: muhtemel 151k
degisimi (ID), boyut degisimi (BD), kapanma (KP - occlusion), nesne goriiniim degisimi (GD),
ani hareket degisimi (AHD) ve arka plan dinamikligi (APD) gibi problemleri igermesi
gerekmektedir. Ayrica ¢evrim dis1 egitim goren yontemlerin egitimi igin kullanilan verilerin,
test veri kiimesinin diginda tutulmasi gerekmektedir.

Bu tez galismasinda test veri kiimesinin olusturulmasi igin literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilan CVPR2013 [107], VOT2013 [90], VOT2014 [89], VOT2015 [25] ve ALOV [12]
nesne takip veri tabanlari analiz edilmistir. Analiz isleminde 6zellikle ii¢ noktaya dikkat
edilmistir. ilk olarak secilecek videolarin igerigi ve takip edilecek nesne bi¢imi ydntemin
gelistirilme amacina uygun olmalidir. ikincisi ise ¢evrim dis1 egitim goren ydntemlerin
kiyaslanmasi i¢in kullanilacak verilerin daha 6nce yontemin egitiminde kullanilmamis olmas1
gerekmektedir [15], [71]. Son olarak video veri kiimesinde kullanilan video igeriklerin
birbirinden farkli olmasi gerekmektedir [12]. Bu analizler dogrultusunda ele alinan veri
tabanlarindan belirledigimiz 18 video se¢ilmistir. Bunun yaninda ikinci 6nemli nokta ise
egitim ve test Orneklerinin benzerliginin olabildigince engellenmesinin saglanmasidir. Bu
amagla tez calismalar sirasinda igerisinde nesne takip problemleri igeren 7 farkli video
goriintiisii kaydedilerek yontemler icin ortak bir test veri tabani olusturulmustur.

Yontemlerin zorluklar karsisindaki basarilarimi 6lgmek i¢in [12], [25], [33], [66], [71],
[75], [76], [107] calismalari referans alinarak her videonun igerdigi problemler belirlenmistir.
Cizelge 4.2°de olusturulan test veri kiimesi ve igerdigi problemeler gosterilmistir. Bu tez
¢aligmasi i¢in alinan video sahneleri koyu renk ile belirtilmistir. Olusturulan test veri kiimesi

toplam 10438 ¢erceveden olusan 25 video igermektedir.
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4.2.

kullanilan duyarlilik (Precision) ve dogruluk (Sucsees rate) parametreleri kullanilmistir [75],
[107]. Duyarlilik merkez konum hatasina gére nesnenin bulundugu ¢ergeve sayisinin tiim
gergeve sayisina oranini gostermektedir (Sekil 4.1.a). Merkez konum hatasi nesne takip
yonteminin buldugu sinirlama kutusu (YBK) ile nesnenin gercek sinirlama kutusunun (NGK)

merkezleri arasindaki Oklid uzaklig1 olarak tanimlanmustir [107]. Belirlenen bu mesafe belirli

Cizelge 4. 2. Test veri kiimesi

Nesne Takip Problemleri

Video -(Ezzlzine

KP |[ID AHD |GD |APD |BD
1 |ayil 250 v v v
2 |ayi2 221 v v v
3 |hall 603 4 4
4 |balll 105 4 v v
5 |basketball 725 v v v
6 |birdsl 339 v v v v
7 |bmx 76 v v v v
8 |book 175 4 4 v v v v
9 |yuzTakip 617 4 v v
10 |fish2 310 v v v v v
11 | gymnastics3 118 v v v v v
12 | helicopter 708 v v
13 [ human 412 v v
14 |iceskater2 707 v v v v
15 |jogging 307 v v
16 |lemming 1336 v v
17 | motocross2 61 v v v
18 | pedestrianl 140 v v
19 |road 558 v v
20 |0zCekim 921 v v
21 |sheep 251 v v
22 |soldier 138 v v v
23 |surahi 448 v v
24 | morKutu 246 v 4 v 4 v
25 |yuruyus 666 v v v v

Degerlendirme Olgiitleri

Yontemlerin nesne takibindeki basarilarint hesaplamak igin literatiirde yaygin bir sekilde

bir esik degerin (6,) altinda ise nesne bulunmus varsayilmaktadir (denklem 4.1).

D= Nmy sk—mngr|<0a

nTC
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Bu denklemde |mysx — mygk| ele alinan her hangi bir ¢ercevedeki YBK ve NGK
simirlama kutularin merkezler arasindaki Oklid uzakligimi hesaplanustir. Bu uzaklik belirlenen
64 degerinden kiigiik olmasi durumunda nesnenin bulundugu varsaylmistir. ., o —myexl<64
parametresi ise nesnenin bulundugu varsayilan toplam gergeve sayisini Ve np¢ degeri video

iceresinde bulunan toplam gergeve sayisini gostermistir.

YBK YBK
p — DMmysk-myex|<0q YSKONGK _ o Mwosa,
nrg YSK UNGK ' nrc
(@) (b)

Sekil 4. 1. Nesne takip yontemlerinde (a) duyarlilik ve (b) dogruluk degerlerin hesaplanmasi

Bir diger degerlendirme teknigi olan dogruluk degeri ise YBK ile NGK’nin
kesisim/birlesim(IUQO) oranina bakilarak hesaplanmaktadir (Sekil 4.1.b). Hesaplanan IU0
degerinin belirlenen esik (8,) degerinden kiigiik oldugu c¢ergevelerde nesnenin tespit edildigi
varsayilmaktadir [107]. Dogruluk degeri, [UO yardimi ile nesnenin basarili bir sekilde tespit
edildigi cerceve sayisinin toplam gergeve sayisina gore orani ile ifade edilmektedir (denklem

4.2).

YSK 0 NGK n
=00, B=—22% (4.2)

YSK UNGK nrc

Bu tez ¢alismast i¢in esik degerler, Wu vd. [107] 6nerdigi degerler ile ayni olacak sekilde
0, =1{1,2,3,..,50} ve 6, ={0.01, 0.02,...,1} olarak alinmistir. 6,; degerinin artmas1 ve
0;, degerinin azalmasi hata paymi arttirmaktadir. Yontemlerin basari sirasin1 elde etmek igin
nesnenin bulundugu varsayilan esik degerler sirasiyla 8; = 20 ve 8, = 0.5 seklinde alinmigtir
[107].

Duyarlilik ve dogruluk analizleri i¢in Wu vd. tarafindan onerilen 3 farkli duyarlilik
(Precision) parametresi ve bunlarin sirasiyla dogruluk (Sucsees rate) ¢izelgeleri kullanilmistir.
Bunlar sirastyla OPE (Tek Gegisli Degerlendirme - One-Pass Evaluation) , TRE (Zamansal
Giirbiizlik Degerlendirmesi - Temporal Robustness Evaluation), SRE (Konumsal Giirbiizliik
Degerlendirmesi - Spatial Robustness Evaluation) seklindedir. Detaylandiracak olursak; OPE
ilk cergevede nesne goriintiisii verildikten sonra video boyunca nesne tespit etme basar1 oranini
hesaplamaktadir. TRE degerlendirme bigimi, takip islemini videodaki rastgele segilen bir
cerceveden baslatarak nesnenin takip edilme oranini hesaplamaktadir. Son olarak SRE ise,
nesneyi ¢erceveleyen sinirlama kutusunun boyutunda yapilan degisimler ile ydontemin nesneyi

takip etme oranini1 hesaplamaktadir.
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SRE sonuglari i¢in nesne takip yontemlerine baslangi¢c konumu olarak nesne konumunu
gosteren sinirlama kutusunun boyutu %2 oraninda kiiciiltiiliip/biiyiiltiilerek verilmistir. Bu
sekilde elde edilen iki farkli sonucun ortalamasi alinarak ortalama SRE sonucu elde edilmistir
[107]. TRE sonuglari i¢in yontemlere ilk ¢erceve olarak videonun rastgele bir gercevesi
verilerek nesne takibi baslatilmistir. Bundan sonra gelen gergevelerdeki elde edilen ortalama
sonu¢ TRE sonucunu gostermistir. Testler Intel 17 6700HQ islemci, 16 GB RAM ve GeForce
GTX 960M ekran kart1 donanimina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda yontemlerin degerlendirmeleri elde edilen sonuglar dogrultusunda 3
ana baslk altinda ele alimustir. {1k olarak genel performans igin yontemlerin OPE, TRE, SRE
duyarlilik ve dogruluk sonuglar1 incelenerek genel performans degerlendirmesi yapilmstir.
Ikinci baslik altinda nesne takip yontemlerinin problem bazli sonuclarin incelemek iizere ilgili
problemi iceren sinirli sayida video kullanilmis ve degerlendirmeler yapilmistir. Buradaki
temel amag gelistirilen yontemlerin 151k degisimi, boyut degisimi, kapanma, nesne goriiniim
degisimi, ani hareket degisimi ve arka plan dinamikligi problemleri karsisindaki
performanslarmi ayri ayr1 degerlendirilmistir. Son baglikta ise yontemlerin hiz performansi

analiz edilmisgtir.

4.3. Genel Performans

Nesne takip yontemlerinin tiim veri kiimesi iizerinde elde edilen ortalama performans
sonuclart Sekil 4.2'de gosterilmistir. OPE duyarlilik sonuglarina (6; = 20 i¢in) bakildiginda
ADNet yontemi diger yontemlere kiyasla daha basarili bir sonu¢ elde etmistir. Basar
siralamas1 HCFT, DCFnet ve SiamFC seklinde devam etmektedir. SiamFC yontemi gelismis
ag mimarisi sayesinde nesne boyut degisimine daha iyi uyum saglayabildigi i¢in SRE dogruluk
sonuglarinda DCFnet ve HCFT yontemlerini geride birakmustir.

Elde edilen OPE sonuglarinda derin 6grenme tabanli yontemler kullandiklari derin
Oznitelik sayesinde nesne goriiniimiine karsi daha duyarh olmus ve daha giiclii basarilar elde
etmislerdir. Bunun yaninda korelasyon tabanli smiflandirict kullanan yontemler (BACF,
DCFNet, HCFT gibi) nesne ile arka plan1 giiclii bir sekilde ayirt edebildikleri i¢in basarili
sonuglar elde etmislerdir.

Elde edilen en sasirtict sonu¢ GOTURN yonteminde gozlemlenmistir. Kullanilan esik
degerlerin artmasiyla diger yontemlere gére dogruluk daha hizli bir sekilde diigmiistiir. Bunun
temel sebebi GOTURN ydnteminin ¢evrimigi giincelleme yapmamasi ve nesnenin kaybolmasi
veya goriiniim degisikligine ugramasi durumunda bu yontemin nesneyi unutma ihtimalinin
yiikksek olmasidir. Bununla birlikte uzun hafiza birimindeki anahtar nokta tanimlayici
sayesinde MUSTer yontemi dogruluk sonuglarindaki esik degerin (8,) artmasina karsi, elde

etigi basarty1 diger yontemlere gore daha iyi korumustur. Geleneksel nesne takip
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yontemlerinden olan ve derin dgrenme kullanmayan BACF yontemi arka plan 6rnekleri ile
giiclii bir sekilde egitilen korelasyon filtresi sayesinde, derin 6grenme yontemleri ile yarisacak

bir diizeyde basar1 yakalamistir.

OPE Duyarlilik Gizelgesi - 5 "
1 T T Y T ¢ T 9 T 09 OPE Dogruluk Gizelgesi
0.9 GOTURN
0.8 SiamFC
s
N ADNet
0.8 BN
07F SITooS DCFNet
07 f e SISO HCFT
. - h N — — —BACF
06 ~ N
~. X, Muster
x 06 - ~. AR R
= 305 ~ X N\ - - —MEEM
® 05 j 3 N N N\ |- - —Fcr
g 0. GOTURN 5 < N
H SiamFC 8 o4 RS N
04 ADNet |7 RS .
DCFNet 03 N AN
] N
03 HCFT NN N
- = —BACF 02 < B\
0.2 Muster |4 ~o N
- - =BIT SOON
0.1 S\
0.1 - — —=MEEM |4 SN
- = —FCT 0 L L L L L L L
0 . . . . . . . n n
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 Esik Deger
. « i
Esik Deger § 9
] TRE Duyarhlik Gizelgesi ; TRE Dogruluk Gizelgesi
_____ GOTURN
oer ez o --== siamFC | |
______ ADNet
0.8 DCFNet
HCFT
0.7 — — —BACF
Muster
x 06 x
= 3
= =
g 05 GOTURN| | ’§’
3 SiamFC
a a
04 ADNet
DCFNet
0.3 HCFT |
- — —BACF
0.2 Muster |
- = =BIT
0.1 - = =MEEM |
- - —FcT
0 . . . n n 0 . . . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Esik Deger Esik Deger
09 SRE Duyarllik Gizelgesi 09 SRE Dogruluk Gizelgesi
GOTURN
08 - SiamFC
ADNet
0.7 DCFNet |
HCFT
— = —BACF
06 Muster
x x - = =BIT
Zos 2 - - —MEEM | ]
3 GOTURN 5 - — —FcT
S04 .7 SiamFC 2
a - [=]
ADNet
0.3 DCFNet
HCFT
— — —BACF
02 Muster
- - -BIT
0.1 - = —MEEM
- = —FcT
0 . . n 0 . . . . . =
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Esik Deger Esik Deger

Sekil 4.2. Incelenen yontemlerin OPE, TRE ve SRE parametreleri agisindan duyarlihik ve
dogruluk sonuglari
Sekil 4.3’te ki SRE duyarlilik sonuglari incelendiginde smirlama kutusunun boyut
degisikliginin MUSTer yontemini olumlu yonde etkiledigi gézlemlenmektedir. Fakat buna
kars1 SRE basar1 hesaplama tekniginde sinirlama kutusu hatali verildigi i¢in, MUSTer yontemi
nesnenin gergek boyutunu ayarlayamamakta ve SRE dogruluk sonucu diisiik kalmaktadir.
Cizelge 4.3’te yontemlerin 6; = 20 ve 0, = 0.5 esik degerleri igin duyarlilik ve
dogruluk sonuglar1 verilmistir. Burada kendi alaninda en yiiksek basarilari elde eden

yontemlerin sonuglari kalin ve italik olarak belirtilmistir. Yapilan testler sonucunda ortalama
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en yiiksek basariyr saglayan yontem ADNet yontemi olmustur. Bunun temel sebebi; ADNet
yontemi hareket modelini 6grenen gelismis ag mimarisi kullanmasi ve ADNet yontemindeki
siras1 gelen c¢ercevede nesne bulunduktan sonra bulunan nesne konumun dogrulugunu
denetleyen giiven katmani ile hatali sonuglar engellemesidir. Ozellikle kapanma problemine
karst ADNet yonteminin kullandig1 giiven katmani sayesinde, nesne ortaya ¢iktiginda tekrar
nesneyi tespit edip takibe devam edebilmistir. Basar1 sonuclar elde eden bir diger yontem ise
SiamFC yontemi olmustur. Bu yontemin 6zniteliklerin ¢gikarildigi katmanlarin test agamasinda
giincellenmemesi hiz performansi acisindan avantaj saglamistir. Oznitelik katmanindan
hemen sonra gelen korelasyon katmani ¢evrim dist olarak giiglii bir sekilde egitildigi icin, bu
yontem nesne goriiniim degisikligi, 151k degisimi ve boyut degisimi gibi problemler karsisinda
oldukga dayanikli kalabilmistir. Fakat SiamFC yonteminin ani hareket degisimleri karsisinda
arama alanini ayarlayamamasi nesneyi kaybetmesine sebep olmustur. SiamFC yontemine
benzer bir yapida olan DCFnet yontemi gelismis ve basit ag mimarisi sayesinde ilk siralarda
yer alan ADNet ve SiamFC yontemlerine yakin bir basari elde etmistir. BACF yontemi
degisken cerceve boylari ile yapilan TRE dogruluk sonuglarinda 8, = 0.5 esik degeri i¢in tiim
yontemleri geride birakarak en yiiksek skoru elde etmistir. SRE duyarlilik sonuglarinda ise
MUSTer yontemi 0.646 duyarlilik sonucu ile en iyi skoru elde etmistir. Bunun temel sebebinin
yapilan SRE testinde sinirlama kutusunun boyutunun degismesi ile MUSTer yonteminin daha

gliclii anahtar noktalar toplayabilmesidir.

Cizelge 4. 3. 85 = 20 ve 8, = 0.5 esik degerlerindeki OPE, TRE, ve SRE i¢in duyarlilik ve
dogruluk sonuglari

. Duyarhhk (6, = 20) Dogruluk (6, = 0.5)
Yontem OPE |TRE |SRE OPE |TRE |SRE
GOTURN 0580 |0728 |0577 |0582 |0,763 |0,557
SiamFC 0,708 | 0,865 |0539 |0,643 |0,838 | 0,594
ADNet 0786 |0913 |0541 |0674 |0839 | 0,605
DCFNet 0714 |0869 |0471 |0608 |0834 |0,491
HCFT 0738 |0861 |0517 |0611 |0832 |0,483
BACF 0646 |0879 |0484 |0601 |0848 |0,502
MUSTer 0620 |0833 |0646 |0504 |0,721 | 0,501
BIT 0628 |0827 |0456 |0473 |0,736 | 0,350
MEEM 0614 |0,747 |0463 |0479 |0637 |0,386
FCT 0536 | 0696 |0,355 |0288 |0584 |0,241

Derin Oznitelikleri kullanmasi agisindan hiyerarsik bir bakis agisi saglayan HCFT
yontemi nesneyi oldukea iyi bir sekilde tanimig ve bu sayede goriiniim degisikliklerine karsi
avantaj saglamistir. Fakat bu iglemlerin zaman almasi hiz performansinin zayif kalmasina

sebep olmustur (bkn. 4.5. boliim). GOTURN yontemi ¢evrimigi giilncelleme yapmadigi igin
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kapanma problemine kars1 zayif kalmistir. Cevrimigi giincelleme yapilmis olsa idi, GOTURN
yontemi ardigiK ¢er¢evelerde meydana gelen kapanma gibi durumlar ile giincelleme yapacak
ve yontemin bu durum ile basa ¢ikmasina katki sunabilecekti.

Yapilan testlerde oldukga sasirtici sonuglar elde eden ve geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalar ile nesne takibi yapan BACF yontemi agirlikli olarak arka plan ornekleri ile
egitilen korelasyon filtresi sayesinde derin 6grenme yontemleri ile yarisacak bir basari
yakalamustir. Bu yontem giintimiizdeki zorlu nesne takip problemi i¢in korelasyon filtresinin
tek bir nesne 6rnegi ile egitilmesi yerine genis arama alanindaki bir ¢ok sayida arka plan
ornekleri egitilmistir. Bu sayede egitilen korelasyon filtresi nesne ile arka plani1 daha giiglii bir
sekilde ayirabilmistir.

MUSTer yonteminde kisa hafiza birimindeki KCF (Cekirdeklestirilmis ilinti Siizgeci -
Kernelized Correlation Filters) [60] ve DSSCF (Ayrt edici Olgek Alan Korelasyon Filtresi -
Discriminative Scale Space Correlation Filter) [97] yontemlerini bir arada kullanan EKF
(Entegre Korelasyon Filtresi - Integrated Correlation Filter) kisa siireli nesne takibinde giilii
bir yontem olmustur [19]. Bunun yaninda MUSTer yontemi kullandigi denetleyici sayesinde
EKF birimindeki hatali giincellemeleri engelleyerek uzun siireli nesne takip senaryolarinda
basarili sonuglar elde etmistir.

Kapanma problemine karsi en basarili sonuglari elde eden yontemlerden biri de MEEM
yontemi olmustur. Kapanma problemi oldugu durumlarda gelistirilen ¢oklu uzman seg¢im
algoritmasi sayesinde hatali giincellemeleri geri alarak arka plan kaymalarin1 engellemis ve
nesne tekrar ortaya g¢iktiginda nesneyi takibe devam etmistir. Bu da yontemin kapanma
problemine kars1 oldukca dayanikli olmasini saglamistir. BIT yontemi insan gérme sistemini
taklit eden ve dort boliimden olusan bir nesne takip algoritmasidir. Boliim 3°te detaylandirilan
ve yonteme ait olan S1 ve CI1 birimlerinde ¢ikartilan kenar ve renk adlari Oznitelikleri
sayesinde, basari siralamasinda ilk siralarda yer almasa da geleneksel nesne takip yontemleri
arasinda yiiksek bir basar1 saglamistir. FCT yontemi yapilan testlerde diger yontemler arasinda
en diisiikk basar1 gosteren yontem olmustur. Bunun temel sebebi kullandigi 6znitelikler ve
DVM smiflandiricinin nesne takibindeki degisen arka plan karsisinda yetersiz kalmasidir.
Ozellikle Haar 6znitelikleri kapanma ve giiriiltii gibi durumlarda ayirt edici dznitelikler
cikartamadig i¢in, yontemin siniflandiricist kaliteli Oznitelik ile egitilememektedir. Fakat
Onerilen Oznitelik sikistirma algoritmasi sayesinde, FCT yontemi hiz performansi agisindan

ikinci sirada yer almaktadir (boliim 4.5 bkn.)

4.4. Yontemlerin Nesne Takip Problemleri Karsisindaki Basarilar

Giglii bir nesne takip yontemi, nesne takibi sirasinda karsilasilan problemlere ragmen

nesneyi kaybetmeden takibe devam edebilmelidir. Bu béoliimde degerlendirmeye alinan
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yontemlerin nesne takibinde karsilasilan 151k degisimi (ID), boyut degisimi (BD), kapanma
(KP: occlusion), nesne goriiniim degisimi (GD), ani hareket degisimi (AHD) ve arka plan
dinamikligi (APD) problemleri karsisindaki basarilarini incelenmistir. Tiim bu problemleri
icerecek sekilde insa edilen alt test veri gruplan ile kapsamli testler yapilmistir. Her bir
problem igin test veri setindeki ilgili problemi igeren videolar bir araya getirilerek 6 farkli alt
veri kiimesi elde edilmistir (Cizelge 4.2). Daha sonra ele alinan yontemler bu veri kiimeleri
kullanilarak ayr1 ayr testlere tabi tutulmustur. Bu sekilde yontemlerin nesne takip problemleri
karsisindaki ortalama basarilar1 hesaplanmistir. Her bir problemi igeren veri kiimeleri igin ayr1
ayr1 yapilan testler sonucunda elde edilen OPE dogruluk sonuglar1 Sekil 4.3’te verilmistir.
Sonuglara bakildiginda, neredeyse her problem i¢cin ADNet yontemi oldukga giiglii sonuglar
elde etmistir. Bunun temel sebebi a§ mimarisindeki giiven katman1 sayesinde nesne takibinde
yapilan hatali sonuglar1 engelleyebilmesidir. MUSTer yontemi ADNet ile benzer yapida
olmasina ragmen, kullandig1 geleneksel YGH oznitelikleri yetersiz kaldigi icin daha diisiik bir

basar1 elde etmistir.
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Sekil 4. 3. Problem bazli olarak yontemlerin OPE dogruluk sonuglari.

OPE dogruluk ¢izelgelerinin esik degeri 0.5 i¢in elde edilen problem bazli sonuglar ise
Sekil 4.4’te verilmistir. Genel basari (G) ile kiyaslandiginda, MEEM yontemi uzman se¢gme
algoritmas1 sayesinde kapanma problemi karsisinda gii¢lii bir basar1 yakalamistir. Uzman
secim algoritmast temel olarak MEEM yonteminin igerdigi DVM smiflandiricinin
giincellenmesi i¢in nesne olarak belirlenen 6rneklerin (Uzman) yar1 denetimli olarak ele almast
ve giincellenmek icin kabul edilen orneklerin kendi igerisindeki bulundugu o6rnekler ile
kiyaslamasidir. Bu sekilde nesne olarak belirlenen Ornekler hatali olma durumunda

giincellemeler engellemistir.
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Yapilan testlerde elde edilen en sagirtici sonuglardan bir tanesi de kapanma problemine
kars1 en hassas olan yontemin GOTURN olmasidir. Bir diger sasirtici sonug ise kullandigi 3
katmanli hiyerarsik 6znitelige ragmen, HCFT yontemi 151k degisimi problemine kars1 zayif
kalmis olmasidir. Bu sonuglara gére ADNet yonteminin 151k degisimi problemine kars1 0.7
oraninda bir basari elde ettigi goriillmektedir.
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Sekil 4. 4. Ele alinan yontemlerin problem bazli ve genel (G) OPE dogruluk sonuglar (esik
deger 0.5 icin)
Bu boliimiin devaminda her problem ayri ayri ele alinarak yontemlerin degerlendirilmesi

yapilmustir.

4.4.1. Kapanma Problemi

Kapanma (occlusion) problemi hedef nesnenin ¢ergeve i¢inde kismen ya da tamamen
goriiniimiiniin engellenmesi ile ortaya ¢ikan olumsuz durumu ifade etmektedir. Bu problem
nesne takibindeki karsilagilan en zor problemlerden bir tanesidir. Geligsmis giiglii bir nesne
takip yontemi, nesne kapanma problemine ugradiginda, yapmakta oldugu ¢evrimigi
giincellemeleri durdurmasi beklenmektedir. Kapanma problemi sirasinda giincellemelerin
durdurulmamas1 arka plandaki ornekler ile hatali giincellemeler yapilmasina ve bunun
sonucunda nesne gorliniimiiniin unutulmasina sebep olacaktir. Bununla birlikte, gelistirilen
nesne takip yontemi ileri ki ¢ercevelerde hedef nesne tekrar ortaya ¢iktiginda, hedef nesneyi
tespit edip nesne takibine devam etmesi gerekmektedir.

Ele alinan yontemlerin kapanma problemine (KP) karsi elde ettikleri OPE basari
sonuglar1 Cizelge 4.4’te verilmistir. Genel olarak sonuglar incelendiginde derin 6znitelikler
kullanan yontemlerin nesne goériiniimiindeki ince ayrintilar1 da 6grenerek kapanma problemi

karsisinda basar1 elde ettikleri goriilmiistiir. Geleneksel yontemlerde (MUSter ve MEEM
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yontemleri gibi) ise bu problem karsisinda basar1 elde edebilmek i¢in onceki cergevelerde
saklanan nesne drnekleri ile hatali giincellemeler engellenmeye ¢alisilmistir. Bu sekilde nesne

tekrar ortaya ¢iktiginda nesne tespit edilerek takibe devam edilmistir.

Cizelge 4. 4. Kapanma problemine kars1 esikdegerler 8, = 0.5 ve 8; = 20 i¢in OPE
duyarlilik ve dogruluk sonuglari

Kapanma Problemi

Yontem OPE Duyarhlik Sonug¢lari OPE Dogruluk Sonuglari
GOTURN 0,54 0.48
SiamFC 0.73 0.64
ADNet 0.85 0.65
DCFNet 0.73 0.63
HCFT 0.77 0.62
BACF 0.65 0.61
MUSTer 0.59 0.1
BIT 0.67 0.57
MEEM 0.59 0.57
FCT 0.48 0.26

Elde edilen OPE dogruluk sonuglarina gore kapanma problemine karsi en basarili
yontemler ADNet ve SiamFC olmustur. Geleneksel yontemlerden BIT, MEEM ve BACF
yontemleri derin 6grenme yontemleri ile kiyaslanabilecek basarilar elde etmistir. BACF
yontemi, korelasyon filtresinin egitiminde arka plan 6rneklerini agirlikli kullanmasi nedeniyle
nesne ile arka plan1 gii¢lii bir sekilde ayirabilmistir. Bunun sonucunda geleneksel nesne takip
yontemleri arasinda en iyi performansi elde etmistir. Bu problem karsisinda bir diger basarili
yontem ise MEEM yontemi olmustur. MEEM yontemi gelistirdigi uzman se¢im algoritmast
sayesinde kapanma problemi sirasinda olusan yanlis giincellemeleri engellemistir. Bu sekilde
ileriki gercevelerde nesne tekrar ortaya ¢iktiginda nesneyi dogru bir sekilde tespit etmis ve
takibe devam etmistir. Geleneksel yontemler igerisindeki MUSTer yontemi icerdigi ¢oklu
hafiza modeli ile nesneyi tanimlayan ve nesne goriintiilerinden olusan anahtar nokta kiimesi
icermesine ragmen, tez g¢alismalar1 sirasinda kaydedilen ve kapanma problemi iceren
videolarda beklenen basariy1 saglayamamistir. Bunun temel sebebi, icerdigi denetleyici zor
kapanma problemleri karsisinda zayif kalmasi ve hatali giincellemelere izin vermesidir.

GOTURN yontemi nesne takibi sirasinda herhangi bir giincelleme yapmadigi icin
kapanma problemi karsisinda zayif kalmistir. Bunun temel sebebi, kapanma problemi olustugu
sirada, nesneyi arama alani1 i¢inde bulamadigi i¢in arka planda nesneye en ¢ok benzeyen alana
(nesne ya da nesneye benzeyen) yonelmesidir. ileriki cergevelerde nesne ortaya ¢iktiginda eski

nesne gorliniimiiyle ilgili herhangi bir bilgi saklamadigindan nesneyi bulamamustir.
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Test veri setindeki “morKutu” videosu ve yontemlerin hareket bigimleri Sekil 4.5°de
verilmigtir. Burada temel amag mor renkte gériinen Kutu nesnesinin ger¢eve boyunca takip
edilmesidir. Bu senaryoda arka arkaya gelen yar1 kapanma problemi bir¢ok yontemi oldukga
zorlamistir. Basarili olarak nesneyi takip eden yontemler sirasiyla MUSTer, BACF ve DCFNet
seklindedir. En iyi sonucu ise MUSTer yontemi yakalamistir. Bu sahnede SiamFC yontemi
nesneyi kismen igine alan genis bir sinirlama kutusu ile nesneyi takip etmistir. Bunun temel
sebebi; SiamFC yonteminin goriis agisinda kapanma problemi olustukga nesne ile ayni renkte
olan arka plandaki mor alani1 nesne olarak gérmesidir. En sasirtici sonug testlerde yiiksek
performans gosteren ADNet yonteminde gozlemlenmistir. Bu yontem 90°ninci ¢ergeveden
sonra oyuncak yesil cigek goriintiisiine takilip hedef nesne olan mor kutuyu takip etmeyi
birakmustir.

110. Cergeve (d) 120. Cergeve (e) 136. Cergeve (e)
GOTURN SiamFC ADNet DCFNet HCFT
— = —BACF Muster = = =BIT = = =MEEM = = =FCT

Sekil 4. 5. “morKutu” video verisinin nesne takip sonuglari

4.4.2. Isik Degisimi

Isik degisim problemi video igerisindeki nesnenin bulundugu ortam igeresindeki 151k
miktarinin degismesi olarak tanimlanabilir. Bu degisim 6zellikle nesnenin renk bilgisini ciddi
sekilde etkileyebilmektedir. Giiniimiizdeki gelistirilen nesne takip yontemleri genellikle 151k
degisim problemine kars1 gii¢li basarilar elde etmektedir.

Ele alinan yontemlerin 151k degisim problemine (ID) karst elde edilen OPE dogruluk
sonuglar1 Sekil 4.6°da bir arada verilmistir. Yapilan test ¢alismalarinda 11k degisimine kargi
ADNet ve SiamFC yontemleri kullandiklar1 derin 6znitelikler ve gelismis ag mimarileri

sayesinde 151k degisim problemine karsi en giiclii yanit verebilen yontemler olmustur (Sekil
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4.6). MEEM yontemi yapisindaki kisith giincellemeler (uzman se¢im algoritmasi) yiiziinden
151k degisimi problemine karsi zayif kalmistir. Normal sartlarda renk 6zniteligi 151k degisim
probleminden en ¢ok etkilenen Ozniteliktir. BIT yontemi renk Oznitelikleri kullanmasina
ragmen C1 biriminde 6zniteliklerin 4 X 4’liik bir filtre ile ortalamasinin alinmasi sayesinde bu

problem karsisinda performans kaybina ugramamustir.
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Sekil 4. 6. Genel (G) ve 151k degisim (ID) problemi i¢in OPE dogruluk sonuglari (esik deger
8, = 0.5 i¢in)

4.4.3. Ani Hareket Degisimi

Nesnenin yaptig1 hareketin diizglinliigii (akiskan olmasi) nesne takip performansim
dogrudan etkileyebilmektedir. Ozellikle hareket modeli ile gelistirilen yontemler ani hareket
degisimine kars1 hassas olabilmektedirler. Ayni sekilde belirli bir arama alan1 i¢inde nesneyi
arayan yontemler ani hiz artig1 (iki ¢er¢eve arasinda ani konum degisiklikleri) olma durumunda
arama alanin bu atlayisa karsi ayarlanamamasi nesnenin kaybolmasina sebep olmaktadir.
Bunun yaninda ani hiz degisimi nesnede bulaniklasmaya ve dolayisiyla goriiniim degisikligine
sebep olabilmektedir.

Cizelge 4.5’te ele alinan yontemlerin OPE duyarlilik ve dogruluk sonuglar1 verilmistir.
Hiyerarsik bir yapida mekansal ve ince ayrintili 6znitelikleri kullanan HCFT yontemi ani
hareket degisimi problemi karsisinda oldukga basarili sonuglar elde etmistir. Sekil 4.4’te ki
genel sonuglar ile kiyaslandiginda bu problem karsisinda dayanikli kalabilen bir diger yontem
ise BIT yontemidir. Bunun temel sebebi; S1 biriminde alinan basta doku ve renk adlart olmak
izere toplam 60 Ozniteligin S2 biriminde korelasyon filtresini giiclii bir sekilde siniflandiric
icin kullanmasi1 olarak izah edilebilir. Yapilan testlerde hareket degisiminden en olumsuz

etkilenen yontemlerin SiamFC ve BACF yontemleri oldugu gorilmiistiir.
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Cizelge 4. 5. Ani hareket degisimi problemine karsi elde edilen OPE duyarlilik ve dogruluk

sonugclari.
Ani Hareket Degisimi

Yontem OPE Duyarhlik Sonuglari OPE Dogruluk Sonuglari
GOTURN 0.48 0.45
SiamFC 0.61 0.54
ADNet 0.70 0.66
DCFNet 0.61 0.56
HCFT 0.67 0.61
BACF 0.52 0.53
MUSTer 0.48 0.39
BIT 0.47 0.44
MEEM 0.46 0.42
FCT 0.34 0.25

4.4.4. Goriiniim Degisikligi

Goriiniim degisikligi nesne takibinde en ¢ok karsilasilan problemlerden bir tanesidir.
Nesnenin donmesi, sekil degistirmesi (orantisiz olarak genislemesi) ya da nesnenin yiiksek
hizlarda hareket etmesi dogrudan nesne goriiniimii etkileyebilmektedir. Literatiirde bulunan
geleneksel birgok yontem bu problem ile basa ¢ikabilmek i¢in doku veya kenar Oznitelikleri
kullanmigtir [12], [21]. Bunun yaninda giincel derin 6grenme tabanli yontemler derin
Oznitelikler veya hareket modeli 6grenerek bu problem karsisinda basarilar elde etmeye
caligmiglardir [11]. Literatiirdeki birgok yontem goriiniim degisikliklerine adaptasyon igin
genellikle ¢evrimigi giincellemeler yapmaktadir [11], [26].

Ele alinan yontemlerin goriiniim degisikligi problemine karsi elde edilen OPE dogruluk
sonuglart Sekil 4.7°de verilmistir. ADNet yontemi hareket modeli ve yapisindaki
giincellemeler sayesinde goriiniim degisimi problemine karsi en iyi sonuglari elde etmistir.
Korelasyon tabanli SiamFC, DCFnet ve BACF yontemleri genel olarak basarili olmakla
birlikte bu problem karsisinda zayif kalmislardir. Bunun yaninda MUSTer yontemi kisa hafiza
biriminde bulunan ICF korelasyon filtresini, uzun hafiza birimini kullanarak giincellemesi
sayesinde goriiniim degisikliginden en az etkilenen yontemlerin arasina girmistir. FCT
yontemi genel nesne takip basarisina gore bu problem karsisinda daha basarili sonuglar elde
etmigtir. Bunun temel sebebi yaptigt ¢evrimi¢i giincellemeler sayesinde DVM

siniflandiricisini nesne goriiniimiine karsi her zaman giincel tutmasidir.
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Sekil 4. 7. Genel (G) ve goriiniim degisimi (GD) problemi i¢in yapilan testleri OPE dogruluk
sonuglari (esik deger 6, = 0.5 igin)

Sekil 4.8°de giirlinim degisimi problem igeren “book™ video senaryosu ve yontemlerin
nesne takip sonuglar1 verilmistir. Burada ADNet yontemi hari¢ tiim yontemler videodaki
66°nc1 gercevede bulunan kitabin agilmasi ile birlikte hedef nesneyi kaybetmis ve cogu yontem
nesne goriinlimiine en ¢ok benzeyen arka plandaki farkli nesnelere odaklanmustir. Fakat
ADNet yontemi hareket modeli 6grenmesi sayesinde nesne boyutunu tam olarak ayarlayamasa
da video boyunca nesneyi takip edebilmistir. ADNet yonteminin bu basarisindaki 6nemli
etkenlerden bir tanesi ag mimarisinin fc7 katmanindaki giiven katmanidir. Bu katman hedef
nesneyi kaybetse bile nesneyi mevcut gercevede devamli arayan bir denetleyici gorevini
yiiriitmektedir. Bu sekilde nesne goriiniimii eski halini aldiginda tekrar nesneye odaklanarak
takibe devam etmistir. “book” video senaryosunda 16’nc1 ¢erceveye kadar BACF, MUSTer
ve FCT yontemi arka plandaki “koltuk™ gériintiisiine odaklanmistir. 66°nc1 ¢erceve geldigi
sirada kitabin agilmasi ile birlikte SiamFC ve HCFT yontemi arka plandaki genis bir alana ve
GOTURN, BIT ve MEEM yontemleri ise videodaki kisiye odaklanmuistir. Daha sonra gelen
120°nci gergevede kitabin eski haline gelmesi ile birlikte HCFT yontemi hedef nesne
konumunu tekrar bulmus ve takibe devam etmistir. HCFT yontemi nesneyi tekrar bulmasi
sayesinde “book” video senaryosunda ADNet yonteminden sonra en iyi sonucu veren yontem

olmustur.
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77. Cergeve (d) 100. Cergeve (e) 120. Cergeve ()

GOTURN SiamFC ADNet DCFNet HCFT
= = —BACF Muster = = =BIT - = =MEEM = = —=FCT

Sekil 4. 8. Yontemlerin Vot2015 veri kiimesindeki zorlu “book” video iizerindeki test
sonuglari

4.45. Nesne Boyut Degisikligi

Nesne takibinde nesnenin kameraya yaklagsmas1 veya nesnenin yapisal olarak boyutunun
degismesi durumunda yontemlerin bu degisime ayak uydurmasi gerekmektedir. Yani nesne
boyutu arttiginda nesneyi gosteren sinirlama kutusunun da nesne ile ayni oranda biiylimesi
gerekmektedir.

Boyut degisim problemi karsisinda ele alinan yontemlerin elde ettigi sonuglar Cizelge
4.6’da verilmistir. Buradaki OPE dogruluk sonuglarina goére sirasiyla ADNet, SiamFC ve
GOTURN yontemi en iyi sonuglart elde etmistir. ADNet yontemi en iyi performansi
gostermesine ragmen diger problemler karsisindaki basarisi ile kiyaslandiginda boyut
degisimine kars1 daha diisiik performans sergilemistir. Geleneksel nesne takip yontemi olan
BACEF yo6ntemi HCFT ile ayni sonuglari elde ederek basari siralamasinda dordiincii sirada yer
almistir. Korelasyon tabanli DCFNet yontemi kullandigi derin dzniteliklere ragmen BACF
yonteminden daha diisiik sonuglar elde etmistir. Buradaki en diisiik sonu¢lart MEEM ve FCT
yontemi elde etmistir. Ozellikle MEEM, BIT ve FCT yontemleri hedef nesnenin boyut degisim
senaryosuna karsi hicbir 6ngoriiye sahip degildir. Bunun sonucunda bu yontemler boyut

degisikligi olan senaryolarda basarisiz kalmislardir.
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Cizelge 4. 6. Boyut degisim problemine kars1 elde edilen OPE duyarlilik ve dogruluk

sonugclari.
Boyut Degisikligi

Yontem OPE Duyarhlik Sonuclar1 = OPE Dogruluk Sonuglari
GOTURN 0.52 0.52
SiamFC 0.62 0.54
ADNet 0.75 0.55
DCFNet 0.66 0.48
HCFT 0.71 0.49
BACF 0.56 0.49
MUSTer 0.61 0.47
BIT 0.58 0.36
MEEM 0.53 0.34
FCT 0.54 0.3

Sekil 4.9’da “surahi” video senaryosu ve yontemlerin farkli ¢ercevelerdeki takip
sonuglar1 verilmistir. Bu video senaryosunda kamera yaklagma hareketi ile yaklasik olarak
hedef nesne boyotu 4-5 kat biiyiitiilmistiir. Daha sonra kameranin uzaklagmasi ile hedef nesne
kiigiilerek eski halini almistir. Bu senaryoda nesne boyutu arttik¢a yontemlerin buldugu
sinirlama kutusunun boyutunun da artmasi beklenmektedir. ADNet, MEEM, FCT ve BIT
yontemlerinde nesne boyutu belli bir oranda arttiktan sonra nesnenin bir kismina odaklanmig
ve geri kalan gergevelerde bu alam takip etmeye devam etmislerdir. GOTURN yontemi
videonun 110’unc1 ¢ercevesine kadar hedef nesne olan siirahiyi basarili bir sekilde tespit ve
takip edebilmistir. Fakat nesne boyutu kiiclilmeye basladiginda bu degisime ayak
uyduramamis ve nesneyi de iceren biiyiik bir alani1 takip etmeye baslamistir. Bu senaryo icin

DCFNet, HCFT ve MUSTer yontemleri basarili bir sekilde nesneyi takip edebilmistir.
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150. Cergeve (d) 190. Cergeve (e) 224. Cergeve (f)

GOTURN SiamFC ADNet DCFNet HCFT

= = —BACF Muster = = =BIT = = =MEEM - - —FCT

Sekil 4. 9. "surahi" videosunun test sonuglari
4.4.6. Arka Plan Dinamikligi

Arka plan dinamikligi diger bir adiyla sahne dinamikligi arka plandaki nesnelerin
degisken, hareketli ya da hedef nesne ile benzer olma durumu seklinde tanimlanmaktadir.
Bunun yaninda nesnenin takip edilecegi video sahnesinin kameraya alinmasi sirasinda
kameranin hareket etmesi de sahne dinamikligi problemi tanimu igerisine girebilmektedir. Bu
durumlar nesne ile arka planmin giiclii bir sekilde ayirt edilmesini engelledigi i¢in nesne
takibini oldukca zorlagtirabilmektedir.

Ele alinan yontemlerin arka plan dinamikligi problemi i¢in elde etigi sonuglar Cizelge
4.7°de verilmistir. Bu problem i¢in kullanilan 6zniteliklerin giiglii olmasi basariy1 dogrudan
etkilemektedir. Derin 6znitelik kullanan yontemler geleneksel yontemlere gore kullandiklari
Oznitelikler sayesinde daha yiiksek basarilar saglamistir. Bu problem karsisinda en yiiksek
sonuglart veren yontemler arasinda ADNet yontemi ilk sirada yer almaktadir. Hemen
arkasindan HCFT yontemi basari siralamasinda ikinci sirada yer almistir. BACF yontemi arka
plan ile dogrudan etkilesimli bir yapiya sahip oldugundan bu problem karsisinda etkinlik
gosterememistir. SiamFC ve DCFNet yontemleri de bu tiir problemler i¢eren video setlerinde

istenen diizeyde basari elde edememistir.
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Cizelge 4. 7. Arka plan dinamikligi problemine kars1 elde edilen OPE duyarlilik ve dogruluk
sonuclari

Arka plan dinamikligi

OPE Duyarhlik Sonuglari OPE Dogruluk Sonuglari
GOTURN 0.50 0.51
SiamFC 0.59 0.51
ADNet 0.68 0.62
DCFNet 0.57 0.47
HCFT 0.62 0.52
BACF 0.49 0.45
MUSTer 0.51 0.41
BIT 0.52 0.42
MEEM 0.52 0.42
FCT 0.41 0.19

Sekil 4.10°da test veri setindeki “fish2” video senaryosu ve yoOntemlerin bazi
cercevelerdeki davranig bigimleri gorsel olarak verilmistir. Akvaryumdaki benzer baliklarin
goriintlisii ve arka plandaki asiri nesne degiskenligi birgok yontemi olduk¢a zorlamustir.
Sonuglara bakildiginda SiamFC yéntemi video boyunca nesneyi kaybetmeden oldukga basarili
bir sekilde nesneyi takip edebildigi goriilmiistiir. ADNet ve HCFT yontemi ise 75’inci
gerceveden sonra balik donme hareketi yaptiktan sonra goriiniimiinde olusan degisim
nedeniyle iki yontemde nesneyi kaybederek arka plandaki tag goriintiisiine kaymistir. DCFnet,
MUSTer, FCT ve MEEM yontemleri ise daha ilk ¢ercevelerde arka plandaki asir1 degisiklik
yiiziinden nesneyi tam tespit edemeden arka plandaki beyaz bir bitkiye kaymistir. GOTURN
yontemi ise takip edilen nesne ile asir1 benzeyen baska bir baliga odaklanip video boyunca o

balig1 takip etmistir.
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150. Cergeve (d) 190. Cergeve (e) 224. Cergeve (f)
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Sekil 4. 10. Yontemlerin Vot2015 veri kiimesindeki zorlu “fish2” video tizerindeki test
sonuglari

4.5, Hiz Performansi

Gilgli bir nesne takip yonteminin gercek zamanli ¢aligma performansinin en temel
olgiitlerinden birisi, yontemin ¢aligma hizinin 24 FPS (Saniyedeki Kare Hizi-Frame Per
Second) hizina esit veya biiyiik olmasidir [75]. Nesne takibinde gelistirilen ydntemin
karmasikligi, islem yogunlugu ve giincelleme sikligit hiz performansim1 dogrudan
etkilemektedir. Ozellikle nesne takip ydntemleri derin ag mimarisi kullanilarak dzniteliklerin
cikartilmasi, Ozniteliklerin farkli makine G6grenmesi ve Oriintli tanima yoOntemleri ile
cikartilmasina kiyasla ¢ok daha fazla zamana ihtiya¢ duymaktadir [11]. Bunun yaninda derin
Ozniteliklerin ¢ikartildigi katmanlari gilincellenmesi oldukga zaman alan siirecler olarak 6ne
cikmaktadir [15].

Giinimiizdeki birgok nesne takip yontemi yiiksek hizlara ulasmak i¢in farkli teknikler
kullanmaktadir. En yaygin kullanilan teknik islem zamanini diistirmek i¢in islemlerin Fourier
uzayinda gerceklestirilmesidir [75]. Ozellikle korelasyon tabanli yontemlerde eleman bazli
carpma islemi i¢in bu teknigi kullanarak igslem maliyeti biiyiik oranda disiiriilebilmistir [18].
Hiz performansin arttirmak i¢in bir diger teknik ise giiclii islemcilere sahip ekran kartlarindaki
grafik islemcilerin kullanilmasidir. Derin 6grenme gibi yontemlerin yapisindaki ¢ok katmanl
ag yapisi ve bu katmanlarda gerceklestirilen islemlerin normal iglemcilerde (CPU) yapilmasi
cok fazla zaman alabilmektedir. Bunun yaninda 40 Gigabayt’1 asan veriler ile egitilen ag

mimarileri i¢gin (GOTURN, VGG-Net gibi) cogu zaman iglemcilerin yanindaki hafiza alanlar1
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da yetersiz kalmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 derin 6grenme yontemleri yiiksek kapasiteye
sahip gelismis ekran kartlarinin iglemcileri (GPU) {izerinde ¢aligtirilmaktadir [11].

Ele alinan yontemlerin hiz performanslarina ait sonuglar Sekil 4.11°de verilmistir.
Yontemlerin hiz performanslarini hesaplamak i¢in her bir yontemin test kiimesindeki toplam
gergeve sayisi toplam test siiresine boliinmiistiir. Bu sekilde yontemlerin ortalama fps
cinsinden hiz degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelediginde en yiiksek hiz
performansina 395 fps hizi ile GOTURN yo6ntemi ulasarak ilk sirada yer almigtir. GOTURN
yontemi gelistirdigi ag mimarisindeki islemlerin basitligi ve ag katmanlarinda herhangi bir
glincelleme yapmamasi bu basariin temel sebebi olmustur. FCT [53] yontemi gelistirdigi
algoritma sayesinde yiiksek hizlarda 6znitelik ¢ikarip siniflandirict islem maliyetini oldukga
diigtirebilmistir. FCT yontemi CPU iizerinde ¢alismasina ragmen ortalama 51 fps hizina
ulasarak hiz performansi kiyaslamasinda ikinci sirada yer almstir.

Derin 6znitelik kullanan korelasyon filtre tabanli SiamFC ve DCFNet yontemleri sirastyla
23 ve 43 fps hizina ulagsmustir. BIT yontemi nesne takibinde islem maliyetlerini diigiirmek i¢in
S1 biriminde hizli gabor yaklagimi ve S2/C2 birimlerinde ise hizli fourier doniisimii
yontemleri kullamilmigtir [75]. Bu sayede nesne takibinde 24 fps hizina ulagmistir. Hiz
acisindan en geride kalan yontem yogun islemler ve bu islem maliyetlerinin yiiksek olmasi
yiiziinden MEEM yontemi olmustur. ADNet yonteminin nesne takip basarisi oldukga iyi
olmasina ragmen cevrimi¢i gilincellemeler yiiziinden hiz performansi agisindan istenen

diizeyde sonuglar verememistir.
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GOTURN SiamFC ADNet DCFNet HCFT  BACF  Muster BIT MEEM FCT

Sekil 4. 11. Ele alinan yontemlerin ortalama saniyedeki islenen kare sayis1 (fps)
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢calismasinda nesne takibinde basarili olan 5 geleneksel nesne takip yontemi ve 5
giincel derin 6grenme tabanli nesne takip yontemi ele alinarak yontemler hakkinda detayl
testler ve degerlendirmeler yapilmistir. Bu degerlendirmeler sonucunda nesne takip alaninda
calisacak arastirmacilar i¢in 6nemli sonuglara varilmistir. Yontemlerin test edilmesinde hem
literatiirde bulunan veri tabanlar1 hem de tez ¢alismalari sirasinda olusturulan video veri tabani
kullaniimustir.

Yapilan deneysel calismalar sonucunda derin 6grenme tabanli yaklasimlarin nesne
takibinde oldukca yiiksek basarilar elde ettikleri tespit edilmistir. Bunun yaninda geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri kullanan korelasyon filtre tabanli yontemler (BACF gibi), derin
O0grenme tabanli yontemler ile benzer yiiksek basarilar elde etmistir. Yontemlerin genel
performanslar1 incelendiginde, DCFNet ve SiamFC gibi nesne takip yontemleri hem
korelasyon filtresi hem de derin 6znitelikleri birlestirdikleri i¢in gerek hiz gerekse nesne tespit
basarisi agisindan oldukca yiiksek sonuclar elde etmiglerdir. En basarili sonuglar1 elde eden
yontem ise gelismis ag mimarisi ile hareket tahmini yapan ADNet yontemi olmustur. Testlerde
diisiik basarilar elde eden yontemler ise DVM ve Naive Bayes siiflandiricilarini kullanan
MEEM ve FCT yontemleri olmustur. Her ne kadar diisiikk performans gdstermis olsa da
MEEM yonteminin hatali giincellemelerini engelleyen uzman secim algoritmasi ve FCT
yonteminin yiiksek hizlarda ¢aligmasini saglayan 6znitelik sikigtirma teknigi sayesinde her iki
yontem literatiirde 6nemli ¢aligsmalar arasinda yer almistir. Deneysel ¢aligmalar sirasinda goze
carpan bir diger 6nemli yontem ise korelasyon filtresi yonteminin yiiksek potansiyelini ortaya
koyan BACF ydntemi olmustur.

Yapilan testler ve degerlendirme sonuglarina bakildiginda, bir yontemin nesne takip
problemindeki basarisini etkileyen 3 temel unsur oldugu belirlenmistir. Bunlar sirasiyla
kullanilan 6znitelikler, yontemin &zniteliklerini degerlendirip karar veren siniflandirict
(takipgi) ve bu siniflandiricinin glincellenmesidir.

DCFNet, BACF, HCFT yontemlerinin test sonuglarma bakildiginda, ayni takipgiyi
kullanmalarina ragmen kullandiklar1 6zniteliklerin farkli olmasindan dolay1 aralarinda basart
oranlart birbirinden farklidir. Bu yontemler, ortak takip¢i olarak korelasyon filtresi
kullanmiglardir. Fakat DCFNet yonteminin kullandig1 derin 6zniteliklerin nesne ve arka plani
ayirtedebilme giicii daha yliksek oldugundan oldukg¢a yiiksek basarilar elde etmistir. Bunun
yaninda, ¢ok fazla &zniteligin kullanilmasi ayn1 zamanda dezavantaja da sebep olabilmektedir.
HCFT yontemi, daha giiclii basar1 elde etmek i¢cin VGG-Net ag mimarisinin 3 farklh
katmaninda 3 farkli 6znitelik grubu kullanmistir. Buna karsi olarak DCFNet yontemi ise VGG-

Net mimarisinin tek katmanim kullanmasina ragmen daha yiiksek basarilar elde etmistir.
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Ayrica HCFT yonteminde, ¢ok fazla 6znitelik kullanilmasindan dolay1 yontem g¢alisma hizi
acisindan zayif kalmaktadir. Bu yontemler arasinda en diisiik performansi elde eden ve 31
boyutlu YGH 6zniteligini kullanan BACF yonteminde ise, yiiksek basari elde edebilmek icin
arka plan 6rnek sayisinin arttirilmis oldugu géze carpmaktadir. Bununla birlikte yontemin
kullandig1 6znitelikler yetersiz kalmis ve takip sirasinda yontem basaris1 diismiistiir. Bu
degerlendirme sonucunda, nesne takibinde kullanilmasi gereken Ozniteliklerin hedef nesne
acisindan ayirt edici bilgiler icermesi gerektigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica 31 boyutlu
ozellik vektorii boyutu hiz acisindan avantaj saglamakla birlikte ayirt edici ve kapsayict bir
Oznitelik bilgisi saglayamamustir.

Yontemlerin nesne takip basarilarini etkilen ikinci temel unsur kullanilan siniflandiricinin
yapisi, niteligi ve calisma mantigidir. Bazi yontemlerde siniflandirici yerine nesnenin
gercekten icinde bulundugu referans gerceve ile mevcut goriintiide tespit edilen gerceve
arasindaki benzerligi hesaplayan bir ag mimarisi kullanilmistir. Burada 6nemli olan nesne
takibinde karsilasilabilecek goriiniim degisikliklerine karsi  siniflandiricinin  basa
cikabilmesidir. Ozellikle giiniimiizde dinamik ortamlardaki nesne takibinin yapilmasi
hedeflendiginde, siiflandirict olarak makine 6grenmesindeki DVM veya Naive Bayes gibi
ikili smiflandiricilar nesne takibinde zayif kalmaktadirlar. Buna karsi korelasyon filtresi
tabanli yontemler, nesne takibinde nesneye en ¢ok benzeyen konumlari belirleyerek olduk¢a
yiiksek performans gostermistir. Bu nedenle yakin gecmiste gelistirilen bir ¢ok ydntem
korelasyon filtresi tabanli olarak gelistirilmistir [11, 18]. Ele alinan yontemler arasinda ADNet
yontemi, siiflandirici olarak kullandigi hareket modelini 6grenen ag mimarisi sayesinde en
basarili sonuglar1 elde etmistir. Elde edilen test sonuglarina bakildiginda ADNet ag mimarisi
i¢in kullanilan yaklagimin yakin gelecekte olduk¢a popiiler olacagi 6ngoriilmektedir.

Nesne takip yontemlerin basarisini etkileyen tglincii onemli unsur smiflandiricinin
giincellenme bi¢imidir. Nesne takibinde ortamin degigsmesiyle nesne goriiniimii ve arka plan
siklikla degisebilmektedir. Bu degisikliklere siniflandiricinin hizli bir sekilde adapte olmasi
gerekmektedir. Genellikle giincelleme islemleri nesne takibinin sonucunda nesne olarak
belirlenen konumdan alinan 6rnekler kullanilarak yapilmaktadir. Burada 6nemli olan alinan
orneklerin gercekten nesne olup olmadigidir. MEEM yontemi nesne olarak alman 6rnekleri
denetleyerek hatali glincellemeleri engellemistir. Bu sayede 6zellikle kapanma problemine
kars1 oldukca basarili olmustur. Bir diger basarili sonucu elde eden ADNet yontemi ise ag
mimarisinin son katmanina bir giiven katman1 eklemistir. Bu katman sayesinde nesne olarak
belirlenen alan denetlenerek hatali sonuglar engellenmistir. Bu sekilde hatali sonuglardan
kaginilmis ve ag mimarisinin giincellenmesi i¢in daha basarili 6rnekler kullanilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar ve degerlendirmeler sonucunda yeni gelistirilecek bir nesne
takip yontemi icin birkag oneriye ulasilmistir. Ik olarak yeni gelistirilecek bir nesne takip

yonteminde, derin Ozniteliklerin kullanilmasi biiyiikk bir avantaj saglayacaktir. Bu sayede
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nesne ve arka planin goriintiilerin arasindaki ince detaylar ortaya ¢ikartilacak ve birbirlerinden
ayrilmast kolaylastirilacaktir. Kullanilabilecek siniflandiricinin korelasyon filtre tabanli
olmasi1 ve bunun sonucunda elde edilen 1s1 haritasi sayesinde gii¢lii bir ayirt edicilik ve yiiksek
hiz performansi yakalanacaktir. Bunun yaninda bir diger gii¢lii takipgi tasarimi olarak ADNet
yonteminin hareket 6grenen ag mimarisi gdze carpmaktadir. Bu ag mimarisi daha diisiik hiz
performansi1 elde etmekle birlikte oldukga yiiksek basarilar elde etmistir. Son olarak,
gelistirilecek nesne takip yonteminin giincelleme isleminde mutlaka bir denetleyici kullanmasi
gerekmektedir. Bu denetleyici ag mimarisi i¢in bir gliven katmani ya da derin 6grenme
kullanmayan geleneksel yontemler icin sonuglari denetleyen bir esik deger olabilir. Bu
denetleyici sayesinde siniflandiricinin daha dogru 6rnekler ile daha giincel bir takip yapmasi
saglanacaktir. Bu sekilde gelistirilen nesne takip yontemi, nesne takibinde karsilasilabilecek
bir¢cok problem karsisinda ve uzun siireli senaryolarda nesne takibi i¢in istenilen sonuglari

saglayabilecektir.
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