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Ozetce

Bu calismada, kamera/video/imge dizisinde hareket eden
cisimleri ger¢ek zamanda algilayip izleyen calisir bir sistem
sunulmustur. Uygulama algak seviyeli islemler sayesinde
gercek zamanda verimli bir sekilde c¢alisabilmektedir.
Caligsmada, gozetlenen Barnes Labirenti (Barnes Maze) deney
platformunun otomatik 6grenilmesi i¢in Hough doéniisiimii,
nesne algilama icin arkaplan ile karsilastirma, izleme icin
renk, sekil ve konuma dayali kestirim yaklasimlari
kullanilmustir. Calismada elde edilmesi istenen veriler denegin
uzuvlarina dayalt oldugu i¢in algilanan nesnede ayrica siluet
analizi yapilmaktadir. Diizenekte denegin hedefi yakalama
becerisi ve yaptig1 hatali gidisler kamerali sistemle izlenerek
kayit altina alinmaktadir. Bu kayitlar fizyolojik ve psikolojik
acidan degerlendirilebilmektedir. Bu ¢alismada, denegin
diizenekteki davranislarindan 6grenme modelinin  Markov
stireglerine dayali olarak ¢ikarilabilmesi de hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla Gérme, Hareket Algilama,
Hareket Izleme, Hareket Analizi, Nesne Siniflandirma,
Ogrenme, Markov Siirecleri, Barnes Labirenti.

Abstract

In this study, motion detection and tracking for real time
system is presented. Through the low pass operations, the
system works efficienty in real time. In the study, the Barnes
Maze test mechanism is automatically learned by Hough
transform. Background subtraction algorithms for object
detection and estimation approaches based on color, shape and
position for tracking are used. Since the desired results are
related to the object organs, sillouette analyis is also used. The
system observes the experiment mechanism. To detect the
target (e.g. cheese), rat motions in the platform are tracked
using camera vision system and then the motion positions in
2-dimensional are recorded. These data can be evaluated
physically and psychologically. In this study making the
learning model of the object from its behaviours is also the
future work. For this purpose Markov processes could be used.

Keywords: Surveillance, Object Detection, Motion Analysis,
Object Tracking, Object Classification, Markov Models,
Computer Vision, Barnes Maze.

1.Giris

Yapay Zeka ve Ozellikle bilgisayar ile gorme alanindaki
geligmeler, son zamanlarda pek ¢ok alandaki farkli ¢alismalara
yon vermektedir. Dogal ortamlarda ger¢eklesen olaylarin
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kaliteli bir sekilde dijital ortama aktarilabilmesi,
arastirmacilari hareket algilama, nesne izleme, hareket analizi
ve son zamanlarda hareketten eylemin yorumlanmasi ve
diisincenin 6grenilmesi alanlarinda uygulamalar gelistirmeye
yoneltmistir. Gerek dogruluk ve verimlilik, gerekse maliyet
avantajlar1 nedeniyle kamerali sistemler ve algoritmalar bir
¢ok disiplinin sarf malzemesi olmaktadir.

Gliniimiizde pek ¢ok giivenlik sisteminde kamerali
sistemler kullanilmaktadir[1-4]. Askeri, asayis, havalimani,
kampiis gibi alanlarda bilgisayarla gérmeye dayali hareket
algilama ve izleme sistemleri giivenligi saglamaktadir. Ayrica
ekosistem dengesinin korunumu ve bozucu etkenlerin
belirlenmesi i¢in kullanilan sistemler mevcuttur[3]. Hareket
analizi islemleri giivenligin yaninda tibbi teshis ve tedavi
stirecinde kullanilan bilgisayarla gorii uygulamalaridir[1]. Bu
alandaki gelismeler psikolojik agidan hareketlere dayali olarak
eylemlerin degerlendirilmesi alaninda ¢aligmalari baglatmustir.
Yine Yapay Zeka’nin en temel konularindan olan $grenme
islemi i¢in bilgisayarla gérmeye dayali yorumlama dnemli bir
caligma alant olmustur[1].

Bu ¢alismada, Fizyoloji laboratuarinda kullanilan Barnes
Labirent[7] deney diizenegi i¢in kamerali bir sistem
gelistirilmistir. Olusturulan sistem, pisti iistten dikey goéren
video/CCD kameradan alinan kayit/goriintiilerde, hareket
algilama ve izleme islemlerini ger¢ek zamanda gergeklestirip
elde edilen verileri kayit etmektedir. Mevcut sistemler,
sensorlii yapida olup maliyet ve dogruluk agisindan daha
verimsizdirler. Bu tarz sensdr yapili sistemlerde verimi
artirmak i¢in sensOr sayisini artirmak gerekir. Bu hem
donanimin kalitelisini gerektirir hem de maliyeti biiyiik dlciide
etkiler. Oysa kamerali sistemde, 15fps de goriintii alinabilecek
basit bir bilgisayar ile milisaniyeler ve milimetreler
mertebesinde denek izlenebilmekte ve veriler
tiretilebilmektedir.

Calisma; dairesel pist yapismin (Barnes Labirenti)
otomatik Ogrenilmesi, nesne algilama, uzuv belirleme
asamalarindan  olugmaktadir. Pistin iizerine oturtulmus
kameradan c¢evrimigi olarak alinan goriintiilerden istatiksel
yaklagimla arkaplan modeli Ogrenilir. Sonra Hough
doniisiimiiyle gozetleme alanindaki pistin ¢api, yeri, merkezi
ve tizerindeki kagis delikleri bulunur. Daha sonra arkaplana
dayali olarak nesne algilanir ve yorumlanir. Konuma, renk ve
sekle dayali olarak nesne takibi yapilarak izleme tarihgesi
olusturulur. Izleme tarihgesi, denegin yaptig1 caligmalarda
ogrenme kistaslarini  belirleyen yapidadir. Tekrar tekrar
calistirilarak elde edilen bu veri kiimesinin Markov Siiregleri
ile islenip 6grenmenin modellenmesi amaglanmaktadir.



2. Labirent Platformun Ogrenilmesi ve
Nesne Algilama

Gozetleme sistemlerinde hareket algilama optik akis, imgeler
arast fark alma ve arka plan ile karsilagtirma gibi temelde ii¢
farkli yontemle gelistirilir. Optik akis hesaplama maliyeti,
imgeler arast fark alma yonteminin giriiltiden fazla
etkilenmesi nedeniyle gercek zamanli islemlerde az tercih
edilmektedir. Pek ¢ok gozetleme sisteminde otomatik
ogrenilen arkaplana dayali hareket algilama yaklasim
kullanilmaktadir. Bu nedenle arka plan modelini dogal
ortamlarda istatistiksel yaklasimla 6grenen HRR algoritmasini
tercih ettik[5].

2.1. Labirent Ortaminin Ogrenilmesi

Sistemde ilk olarak HRR algoritmast ile arkaplan 6grenilir ve
bu arkaplan modeli video akisinda her gerceve aliminda 151k,
insan etkisi ve denek kalintilarina kars1 giincellenir. Ayrica
belirli araliklarla arkaplan modeli tekrar olusturularak
giincelleme yapilir[5,6].

Iyi bir arkaplan ogrenilmesinden sonra verilerin elde
edilmesi ve izleme isleminin otomatik sonlandirilmasi i¢in pist
yapisinin  dgrenilmesi gerekir. Bu amagla ikili goriintiide
Hough Transformasyonu uygulanir.

(-c))’ +(-c2)’=cy’ (D

Hough Transformasyonu ile (1) denklemini saglayan daireler
ile kagis delikleri ve pist alani, merkezleri ile bulunur. Capin
milimetrik degeri digardan parametre olarak almir ve
milimetre/piksel hesab1 ¢ap yardimi ile bulunur. Boylece
izleme tarihgesi milimetrik olarak tutulabilir. Yemin
konuldugu hedef noktasi, renge dayali olarak diger kagis
deliklerinden ayrit edilir. Bu islemler periyodik arkaplan
model olusturulmalarinda giincelleme i¢in tekrar edilir.

Sekil 1.a> da arka plan model imgesinden elde edilmis
kenar bilgileri goriilmektedir. Buradaki daireler Hough
Transformasyonu ile belirlenir ve sekil 1.b’ de goriildiigi gibi
merkez noktalar ile otomatik bulunur.

(b)

Sekil 1: (a)Arka plan goriintiisiinden ¢ikarilan kenarlar, (b)
Hough doniisimii otomatik olarak elde edilen merkez
noktalart.

2.2. Denegin Algilanmasi

Nesne algilama iglemi arkaplan ile karsilagtirtlmis ikili
goriintiiniin, morfolojik iglemlerle giiriiltiden arindirildiktan
sonra yatay ve dikey histogramlarina dayali olarak yapilir.
Birkag nesnenin ayni anda pistte bulunabilmesi olasilig1 ve
giirtiltiilerden dolay1 histogramlarda 6zyinelemeli olarak nesne
boliitlemesi yapilir[5,6]. Giliriiltii olarak degerlendirilebilecek
nesne boliitleme sonucu sinir olarak kabul edilir. Sonra en
yakin komsuluklu nesne pargalari ayni nesneye atanir. Son
olarak nesne sinirlari bir kutu i¢inde kalacak sekilde belirlenir.
Nesneye 0zel sonraki agamalar, gereksiz islemlerden kagmak
icin bu alanda gergeklestirilecektir.

Ogrenilen pistte iki farkli nesne algilama noktalar1 vardir.
ilki deneye &6zel bir durum olup izleme tarihgesine kaydin
baslamasi i¢in 6nemlidir. Denek sartlar olusturulana kadar
kutu igerisinde merkezde bekletilir ve sonra kutu el ile alinir.
Burada elin ve kutunun denekten ayri tutulmasi i¢in basitce
nesne smiflandirma islemi yapilmaktadir. El ile kutunun
koyulmast ve c¢ekilmesi esnasinda algilanan nesne
(koLel,kutu) olduk¢a biiyiik ve sinirlar disinda kalmaktadir.
Bu 06zellik kullanilarak aranan nesnenin algilanmasina devam
edilir. Diger bir durumda yalnizca dikdortgen yapisinda kutu
algilanmis olabilir. Bu durumda algilanan nesne rotasyona tabi
tutulur ve tekrar histogramlar c¢ikarilarak yeniden nesne
kutulanir. Nesne kutusu alani ile nesne alaninin oranlarindan
algilanan nesnenin denek olup olmadigi yorumu ¢ikarilir. Eger
algilanan kutu ise, alani ile nesne kutusunun alanin orani ~1
olacaktir. Denek merkezde serbest kalip algilandiktan sonra
otomatik olarak izleme tarihgesinin olusturulmasina baslanir.
Bu yaklagim siluet ve iskelet yapisina dayali olarak nesne
smiflandirma islemlerinden hesaplama maliyeti agisindan daha
avantajlidir. flerleyen asamalarda da siluet veya iskelet yapisi
kullanilmamaktadir.

Nesne algilamada ikinci nokta izleme asamasinda
gerceklesir. Bu islem izlemedeki veriler de kullanilarak sadece
arka plana dayali olarak elde edilen morfolojik islemlerle
giiriiltiilerden armdirilmig  ikili  siluetin  histogramlariyla
gergeklenir. Son olarak nesnenin yeri kutusu olusturularak
belirlenir. Bu iglem hedefe wvarilincaya kadar izleme
tarihgesine ilgili veriler kayit edilerek tekrarlanir.



Sekil 2: Nesne algilama ve kutulama islemi.

3. Nesne izleme

Bu calisma merkeze birakilan denegin hedefi bulmasia kadar
gecen siireyi, aldigi yolu ve kagis deliklerine gore konumu
izleyen bir dizi islemi igerir. Serbest birakilmasindan itibaren
denegin, kacis delikleri ugrak noktalari, aralarinda alinan
mesafe ve siireleri dahil olmak iizere izleme tarihgesi
olusturulur.

3.1. izleme ve izleme Tarihgesinin Tutulmasi

Izleme islemi renk ve 6nceki konum bilgilerine gore yapilir.
Algilanan nesne izlenen nesnenin rengine ve bir Onceki
konumuna orantili olmalidir. Renk kriteri nesne alanindaki
RGB degerlerinin (R, G,,B,) ortalamalari ve (R,G,B;)
standart sapmalarindan belirlenir. Sonug olarak nesne izleme
isleminde eslestirme (1)deki formiile dayali olarak yapilir.

, 1f ([Ou1-0d<k;s) &
([PePey| <k *fps/dt) 2
Nesne=
, else

Burada k&, sabitler, df zaman sabiti ve fps saniyede alinan
imge gercevesi sayist, s, RGB icin standart sapmalar, O, RGB
ortalamalari, P konum bilgisidir.

Dogal ortamlardaki ani degisimler nedeniyle kullanilan
parametrelerin glincellenmesi gerekir. Bu iglem renk ortalama
ve standart sapma degerleri i¢in (3) deki gibi yapilir.

D=aD, + (I-a)D, 3)

Bu gegici filtredeki D, RGB ortalamalar1 veya standart
sapmalaridir. o ise gegici filtre katsayisi olup 0 ile 1 arasinda
degismektedir (bu ¢aligmada 0.8 olarak alinmustir).

Izlemede temel alinan nesne iistiindeki konum noktasi
kafa merkezine goére alinir. Denek eger bilingli olarak kagcis
deligine gitmis ise kafa eylemlerinden yorum yapilabilir.
Denegin izlenmesi sirasinda, hangi kagis deligine daha yakin
oldugu, konumu ve siiresi izleme tarih¢esinde tutulur. Denegin
bir kagis delige varmasi sonucunda bir durum gergeklesmis
olur. Bunlar 6grenme algoritmasinda kullanilmak iizere ayr1
ayrt saklanir. Eger denek hedefi bulmusg ise izleme islemi

bitirilir. Sekil 3°te kafaya gore izlenen denegin aldig1 yol ve izi
gosterilmektedir.

Sekil 3: Nesne izleme tarihgesi izi.

3.2. Denek Uzuvlarinin Bulunmasi

Kullanilan deney diizeneginde, fare deneginin kafa merkez
konumuna gére izleme yapilir. Bu nedenle kafa ve diger
uzuvlarm konum bilgisinin elde edilmesi gerekir.

Uzuv belirleme iglemi, nesne kutusu alaninda piksel
tabanli olarak yapilir. Denek siluetine morfolojik islemlerden
erozyonun tekrarli uygulanmasi ile dncelikle kuyruk uzvunun
kayboldugu veya kopup ayr1 bir nesne gibi davrandif1 goriiliir
ve nesne kutusu daralir. Mevcut siluet ile onceki siluetin
kiyaslanmast sonucu kuyruk uzvu bulunur. Erozyon
uygulamalarinda ikinci kaybolan kisim kafadir. Kafa ile
kuyruk alan ve sekil bakimindan birbirinden farklilik gdsterir.
Kafa goz, kulak, burun gibi kiiciik uzuvlar1 kapsamaktadir.
Gercek imgedeki nesne kutusu alninda yapilan doku
analizinde bu bilgilerden faydalanilarak kafa uzvunun
belirlenmesine ek parametre iiretilir. Sonugta kafa, gévde ve
kuyruk uzuvlart merkez noktalar1 elde edilmis olur. Bu
noktalar sayesinde kenar bilgisi ile uzuvlara elipsler oturtulur.
[zlemede kafa merkez konumu referans alinir.

Sekil 4: Uzuvlarin Belirlenmesi.



4. Ogrenme Modeli: Markov Siirecleri

Kafa merkez konumuna gore denegin izleme tarihgesinde;
kagis deliklerine olan mesafesi, kagis deliklerine varma sirasi,
hedefi bulma toplam siiresi ve kagis delikleri arasindaki
sireler tutulmustu. Ayni denegin tekrar calistirilmasiyla
siirenin ve mesafenin azalmasi yoniinde bir degisim
gozlenmektedir.

¢;:0,9,10,9,8,7,6,5,4,3,2,0,13,14,15, H
C1:0,8,9,10,11,12,13,14,15 H

¢5:0,6,5,0,17,18,17, H
CZZ: 099,798, H

Tablo I: Caligma verileri. C; i.denegin j.galismasi.

Denegin tekrarli c¢alistirilmasiyla kacis deliklerine dayali
durum uzayr ve her bir kagis deligi durumunun olasiligi
Markov Modeli i¢gin hesaplanir.

p.. .. =PZ =x,1Z =x,) )

t , N zaman, X, n. zamandaki durum, ZI raslantisal
"

degisken, p. o kosullu olasilik.

Birka¢ adim sonraki durumu &grenmek igin k adiml
Markov Modeli kullanilabilir.

p.. =PZ

n>*n+k

=X, 2, =x,) )

Lusvk

5’ teki gibi hesaplanan olasilikla, Markov zincirleri sayesinde
¢, anindaki olas1 durumu 6grenmek miimkiin olur.

Olasiliklarin hesaplanmasinda iki zaman 6nemlidir. Bunlar
calisma anindaki zaman ve c¢alistirllma sayisidir. Mevcut

¢alismadaki f anindaki olasi durum ile, onceki ¢alismadaki

n
¢, anindaki olast durum farklidir. Bu nedenle iki asamali bir

olasilik hesab1 gerekmektedir. Yine izleme tarihgesi, denekler
icin ¢alisma i¢ci durum ve caligmalar arast durum uzayini
olusturacak sekilde diizenlenmelidir. Bu islem ayn1 ve farkli
denekler i¢in ayr1 ayri yapilmalidir.

5. Sonuclar ve Tartisma

Bu calismada farelerin kullanildig1 bir deney diizenegi igin
video/CCD kamera ile izleme islemi gergeklestiren galisir bir
sistem sunulmustur. Sistem kameradan gelen YUV/RGB
formatindaki veri akigini algak seviyeli islemler sayesinde
diisik  kapasiteli donanim  ile  gercek = zamanda
isleyebilmektedir. Calismada kullanilan video goriintiiler
Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Fizyoloji
Laboratuarinda  gorsel  degerlendirme  igin  yapilmis
kayitlaridir.  Gergek zamanda milimetrik hesaplamanin
zorlugundan Onerilen sistem deney diizenegi i¢in oldukca net
ve dogru verileri elde edebilmektedir. Sunulan Kamerali
Barnes Labirent sistemi Karadeniz Teknik Universitesi Tip

Fakiiltesi  Fizyoloji  Laboratuarinda deney yaparken
kullanilmaktadir. Bu alanda mevcut sistemler elektronik alicilt
yapidadir. Bu tarz sistemlerde alici sayisi artirilmig olsa da
kameral1 sistemler gibi piksel seviyesine inememektedir.
Kameral1 Barnes Labirent Diizenegi bizim Barnes Labirentini
kamera ve bilgisayar ile izleme girisimimiz sonucu olusan bir
sistemdir.

Kameral1 Barnes Labirenti; Celeron 450MHz, 128MByte
Ram, TV karti, Video Kamera, Kenarlardan delikli dairesel
Barnes Labirent pisti ve yemliklerden olusmaktadir. Video
kameradan cergeveler YUV veya RGB formatlarinda alinip
kaydedilebilmektedir.

Sistem kagis deliklerine gore denegin zaman ve konum
bilgisini kayit etmektedir. Bu kayitlarda deneklerin 6grenme
becerisi irdelenmektedir. Ogrenebilen denek verileri igin
Markov Siiregleri ile 0grenme modelinin ¢ikarilmasi
hedeflenmektedir. Bu c¢alismada denekler, sartli/sartsiz
ortamlarda calistirilmislardir. Bir sonraki ¢alismada, esey, tiir,
fizyolojik, ekolojik gibi farkliliklar iceren farkli deneklerin,
sartli/sartsiz  degisik  ortamlardaki video kayitlarinin
olusturulmas: planlanmaktadir. Ilerleyen asamalarda bu
kayitlardan deneklerin zekasi ve Ogrenme yetilerinin
irdelenmesi hedeflenmektedir.
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Kamerali Barnes Labirent sistemi, KTU Bilgisayar
Miihendisligi, Bilgisayarla Gorme Laboratuart tarafindan
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kullanilmaktadir.
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