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OZET

Anabhtar kelimeler: Olasiliksal kestirim, Parcacik filtresi, Hareket izleme

Glinlimiiz diinyasinda ulasim, iletisim ve eglence gibi alanlarda insanlara yonelik
hizmet veren bir¢ok sistem, ayni sekilde {ilkelerin diinya ¢apinda caydirici gii¢c olma
yolunda sahip olduklar1 bilimsel aragtirma platformlari, otomasyon sistemleri ve askeri
teknolojiler ile tiim bu sistemleri kusatan bilisim teknolojileri mevcuttur. Bu teknoloji
ve sistemlerin gelistirilme siire¢lerinde ortaya ¢ikan teknik problemlerin, cogunlukla
gercek-zamanli ya da buna yakin bir hizda ve makul hata pay: ile ¢oziilmesi gereklidir.
Aslinda tiim bu sistemler yasayan sistemler olarak kabul edilir. Gelistiricilerin
kapsamli caligmalar sonucunda ortaya koyduklart prensip ve algoritmalar
dogrultusunda {irettikleri yazilim programlar1 araciligiyla bu tiir sistemler, isleyis
ortamina bagli olarak dis diinya ile siirekli etkilesim halinde bulunurlar. Bu tiir
sistemler, disardan ¢ok cesitli sensorler yoluyla toplanan verilerin anlamli bilgilere
dondistiirtilerek uygun sekilde kullanima sokulmasini saglayan mekanizmalar igerirler.

Degisen ihtiya¢ ve kosullar, yiiksek yasam standartlari i¢in beklentiler ve insanin
sorgulayici tabiat1 her gecen giin yeni ve daha yetenekli sistem ve hizmetlerin ortaya
cikmasini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle, daha iyi donanim ve sensorlerin yaninda
zeki yazilimlarla donatilmis modern sistemlerin varligl giiniimiizde her zamankinden
cok daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu tiir sistemlerin isleyis dongiisiinde, sistem
gelistiricileri agisindan en 6nemli husus herhangi bir anda sistemin hangi durumda
oldugunu agiklayacak ve dolayisiyla gerekli aksiyonun yapilmasina yardimci olacak
bilgiyi sunan bir alt sistemin varhigidir. Ancak, bircok durumda boéyle bir bilgiye
herhangi bir kisitlama olmaksizin ulasmak miimkiin degildir. Bu baglamda, sistemin
durumlarina iligkin dogrudan oSlgiilemeyen biiyiiklik degerleri giiriiltiilii sensorler
yardimiyla yapilan Ol¢limlerden yola cikilarak elde edilmeye calisilir. Bdyle
uygulamalar ise alt diizeyde Kestirim ve Filtreleme alanlar1 kapsamina giren
metotlarla yapilmaktadir.

Bu ¢alismanin temel konusu olan ger¢ek-zamanli hareket izleme de bilimsel aragtirma,
askeri teknoloji ve eglence gibi bir¢ok alana yonelik olarak gelistirilen sistemler i¢in
¢oziilmesi gerekli bir alt problemdir. Bu problemin ¢oziimii i¢in son yillarda
arastirmacilar genelde olasiliga dayali filtreleme Ozelde ise Parcacik filtreleme
yontemleri {izerine yogunlasmistir. Bu calismada da farkli kaynaklardan gelen
verilerin birlestirilmesine dayanan bir parcacik filtreleme uygulamasi ile RGB-D
sensoOriine sahip bir aygitin i¢g-tanimli algoritmalarla yiiriittiigii gergek-zamanli hareket
izleme stirecinin belli varsayimlar ¢ercevesinde iyilestirilmesi hedeflenmistir.



REAL-TIME MOTION TRACKING USING
SENSOR-FUSION BASED PARTICLE FILTER

SUMMARY

Keywords: Probabilistic estimation, Particle filter, Motion tracking

There exist so many systems in today’s world, developed for serving people in the
fields such as transportation, communication or entertainment and also in scientific
research platforms, automation systems and military technologies acquired by
governments in the way of being a globally deterrent power. Technical problems
emerging within the development process of such systems are required to be solved
mostly in real-time or near real-time with acceptable accuracy rates. Indeed, these
systems are deemed as living systems such that they permanently interact with the
outside world depending on their operating environment through the software
programs produced in line with the principles and algorithms revealed by the
architectures as a result of comprehensive studies. Such systems include kind of
mechanisms ensuring data collected by various sensors from the outside to be
conveniently put into practice.

Changing needs and conditions, expectations for higher living standards and
exploration-driven nature of human being imply novel and more capable systems and
services to be introduced with each passing day. Hence, modern systems equipped
with better hardware and sensors at the same time supported by smarter software gain
currency today more than ever. The most significant requirement from the point of
architectures for such type of systems is to have a kind of sub-system allowing
acquiring information at any time associated with the states of the system in order to
take the appropriate action. However, in most situations it is quite difficult to reach
this information without any restrictions. Within this context, the requested
information about the system states which is not directly obtainable is attained via the
available sensor measurements, of course, in a distorted form owing to the noise. Such
applications undoubtedly refers to the methods of well-positioned research field
namely “Estimation Theory” and “Filtering”.

Real-time motion tracking which is the main focus of this dissertation is obviously a
sub-problem required to be solved for several systems developed within the scope of
fields such as scientific research, military technologies and entertainment. Solution of
this problem has recently lead to researchers directing to the field of probabilistic
filtering in general and particle filtering in particular. In this study, it is aimed to
enhance the real-time motion tracking process of a device having a RGB-D sensor by
its built-in algorithms pursuant to specific assumptions using a sensor-fusion based
particle filtering application.



BOLUM 1. GIRiS

Glntimiizde, ulasim, iletisim ve eglence gibi alanlarda giinliik hayatin
gereksinimlerinin karsilamasinda; siiregiden bilimsel arastirma girisimleriyle evrenin,
insanin veya diger canlilarin varoluslariyla ilgili bilinmeyenlerin kesfedilmesinde ve
uluslararasi ekonomik, siyasal ya da askeri rekabette iilkelerin 6ne ¢ikmasinda dnemli
etkisi olan bircok teknolojik sistem ve hizmet mevcuttur. Manyetik Rezonans (MR)
goriintliileme yoluyla hastalik teshisi, karmasik yapiya sahip ucaklarla seyahat, oyun
konsollarindaki harekete duyarli oyunlarla eglence deneyimi, insansiz kara, hava ve
deniz araclariyla tehlikeli bolgelerde, okyanuslarin derinliklerinde ya da diger
gezegenlerde arastirma gibi ¢ok sayida uygulama bunlara 6rnek olarak verilebilir [1].
Yasamin her alaninda faaliyette olan bu tiir sistemlerin gelistirilmesi ve uygulamaya
alinmasi, arka planda hedef/hareket izleme, konumlandirma ve navigasyon,
isitsel/gorsel sinyal isleme, tanima ve anlamlandirma ve doga olaylarinin kestirimi gibi
cok sayida teknik problemin (mekanik, optik, akustik, haptik, ¢evresel gibi) ¢esitli
tipteki sensorlerle elde edilen verilerden kullanilabilir bilgi ¢ikarilmasina dayanan
coziimlerini gerekli kilar [2]. S6z konusu teknik problemler i¢in getirilen ¢éziimlerin,
gercek-zamanli ve kabul edilebilir bir dogrulukta olmasi da ¢ogu durumda bir
zorunluluktur. Ornegin, Avrupa Uzay Ajansinin koordinatorliigiinde gergeklestirilen
Rosetta projesinde [3], on yillik uzay yolculugunun sonunda Philae adli insansiz uzay
araci, kisa bir zaman Once hareket eden kuyruklu yildiza inis yapmistir. Boyle bir
uygulamada, insansiz uzay aracinin hedefindeki kuyruklu yildizin uzaydaki hareketini

ger¢ek-zamanli olarak takip edip yoriingesini buna gore belirlemesi kaginilmazdir.

Degisen ihtiya¢ ve kosullar, yiiksek yasam standartlar1 icin beklentiler ve tabii ki
insanin sorgulayici tabiat1 her gegen giin yeni ve daha yetenekli sistem ve hizmetlerin
ortaya ¢ikmasinmi gerekli kilmaktadir. Bu nedenle, daha iyi donanim ve sensorlerin
yaninda zeki yazilimlarla donatilmis modern sistemlerin varligi glinlimiizde her

zamankinden c¢ok daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu tiir sistemlerin isleyis



dongiistinde, sistem tasarimcilari/gelistiricileri agisindan en 6nemli husus herhangi bir
anda sistemin hangi durumda oldugunu agiklayacak ve dolayisiyla gerekli aksiyonun
yapilmasina yardimei olacak bilgiyi sunan bir mekanizmanin varhigidir [4]. Ancak,
¢ogu durumda bu tiir sistemlerin ¢ogunlukla lineer olmayan ve diizgiin bir giiriilti
icermeyen yapilarindan dolayr boyle bir bilgiye herhangi bir kisitlama olmaksizin
ulasmak miimkiin degildir [5]. Bu baglamda, sistemin durumlarina iligkin bilgi ancak
giiriiltiilii sensorler yardimiyla yapilan Olgiimlerden yola cikilarak elde edilir. Bu
giiriiltii, hem dinamik sistem isleyis siireci icinde hem de dl¢timlerde mevcuttur [6].
Boyle bir durumda, sistemin durumlarina iligkin bilgi veren parametrelerin degerlerini
kestirebilmek icin bir temel olusturmak amaciyla sistem dinamik isleyis siirecinin
simiilasyonundan ve sensorlerle yapilan Ol¢iimlerden elde edilen verilerden

giiriiltiinlin ¢ikarilmasi gereksinimi ortaya ¢ikar.

Insansiz kara, deniz ve hava araglari, siiriiciisiiz otomobil, etkilesimli bilgisayar
oyunlari, askeri savunma ve saldir1 araglar1 gibi ¢ok sayida sistem ig¢in ortak bir
problem olan [1] ger¢cek-zamanli hareket izleme, diizlemde ya da uzayda zamana bagl
olarak konum degistiren bir ya da daha fazla cismin hareket yoriingesinin makul bir
gecikme siiresi icinde belirlenmesi ve gerekli aksiyonun devreye alinmasi siireci
olarak tanimlanabilir [7]. Ger¢ek-zamanli hareket izleme, ele alinan 6zel problemin
niteligine baglh olarak, basta ¢evresel, akustik ve optik sensorler olmak tizere farkl
tipteki sensorler araciligiyla elde edilen verilerden anlamli bilginin ¢ikarilmasi esasina
dayanir. Ornegin, giidiimlii bir fiize sisteminde hedefin konumunu belirlemede
cevresel bir 1s1 sensorii kullanilabilirken [8], okyanus dibinde arastirma yapan robotik
bir aracta yon tayini i¢in ultrasonik bir sensor tercih edilebilir [9]. Bu calismada ise
gorsel imgeleri dijital isaretlere doniistliren optik sensorler (kamera) araciligiyla insan

hareketinin ger¢ek-zamanli olarak izlenmesi lizerinde yogunlagilmistir.

Optik sensorlerin hareket izlemede kullanimu, literatiirde bilgisayar gérmesine dayali
hareket izleme [10] adiyla bilinmektedir ve gectigimiz yirmi yillik donemde ¢ok
sayida c¢alismaya konu olmus onemli bir arastirma alanidir [11],[13]. Bilgisayar
gormesine dayali hareket izleme alaninda yapilan ¢alismalar, veri elde etme yollari

bakimindan aktif ve pasif sistemler olmak iizere iki ana kategoride toplanabilir [14].



Aktif sistemler, izlenen insan denegin / deneklerin 6zel donanimli kapali ortamlarda
bulunmasini ve 6zel renkli kiyafetler ile isaretciler giymesini gerektirir [15],[16],[17].
Bu tiir sistemler, pahali ve karmasik olmalarina ragmen, insan denegin hareketini
kisitlamalar1 nedeniyle genellikle 6zel film ¢ekimi ve yiliksek hassasiyet gerektiren
hareket analizi vb. sistemlerde kullanilir [18],[19],[20]. Pasif sistemler, aktif
sistemlere gore daha diisiik dogruluk derecesine sahip olmakla birlikte, isaretci
kullanim1 gerektirmezler ve ¢ogunlukla yazilim tabanl isleyen yapilar1 dolayisiyla
mekan kisitlamasi olmadan serbestce kullanilabilme olanagi sunarlar [10],[21],[22].
Aktif ve pasif sistemlerin her ikisi de belirli hareket izleme uygulamalari i¢in daha
uygun olsa da, gliniimiiz diinyasinda pasif sistemlerin kullanimina gereksinim duyan

uygulamalarin sayisi ve gesitliligi aktif sistemlere gore cok daha fazladir.

Gozetleme, video sikistirma, animasyon ve kontrol, sanal gergeklik (karakter
animasyonu, bilgisayar oyunlar1), gelismis insan-makine ara-yiizii (isaret dili, mimik
tanima), icerik tabanli gdriintii depolama ve geri getirme ve analiz ve siniflandirma
(klinik caligmalar, spor egitimi) vb. uygulamalarda, insan hareketinin ger¢ek-zamanl
izlenmesi, ¢oziilmesi gerekli bir problemdir [24]. Bu uygulamalarin bir¢ogu mekan
kisitlamasi altinda yapildiginda amacina hizmet etmeyecegi icin isaret¢i tabanli
profesyonel ve ticari izleme sistemleri yerine bilgisayar gérmesi tabanli pasif izleme

sistemleri ile ¢ozlimii daha fazla ilgi gormektedir.

Pasif hareketi izleme sistemleri, model tabanli ve goriiniis tabanli olmak tizere iki
kategori altinda toplanmustir [14]. Model tabanli sistemlerde insan viicudunun
anatomik ve eklemlerin kinematik 6zelliklerinin dikkate alindig iki ya da ii¢ boyutlu
modellerin kullanimi1 s6z konusudur. Goriintiilerden elde edilen bilgiler bu modellere
uygulanmak suretiyle ¢6ziim elde edilir. Goriiniis tabanli sistemlerde ise izleme bir
modele ihtiya¢c duymadan daha alt diizeydeki goriintii 6zniteliklerinden faydalanilarak

yapilir.

Bilgisayar gérmesine dayali1 pasif sistemlerle insan hareketinin ger¢ek-zamanl olarak
izlenmesinde kullanilan model ve goriiniis tabanli yontemler, problemin modellenmesi
acisindan farklilik gosterse de, temeldeki hedef ¢ok genis bir ¢6zlim uzayinda uygun

bir ¢oziim bulmaktir. Bu baglamda, literatiirdeki uygulamalarin tamamina yakininda



problem, sahne, denek ve ortam ile iliskili bir dizi varsayim kullanilarak ¢ozlilmeye

calisilir. Yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan varsayimlar Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1.1. Hareket izlemede Kullanilan Varsayimlar

Varsayim
Harekete iliskin Goriiniime Iliskin
Denek caligma alani i¢inde kalmalidir. Ortamda sabit 151k olmalidir.
Kamera hareketi yok ya da sabit olmalidir. Sahne duragan arka plana sahip olmalidir.
Ayni anda sahnede yalnizca tek bir denek olmalidir. Sahne tekdiize arka plana sahip olmalidir.
Denek siirekli olarak kameraya bakmalidir. Kamera parametreleri bilinmelidir.
Cakisma olmamalidir. Ozel donanim kullanilmalidir.
Denek yavas ve stirekli hareket etmelidir. Denegin ilk pozisyonu bilinmelidir.
Denegin hareket bi¢imi bilinmelidir. Denek bilinmelidir.
Denek diiz bir zeminde hareket etmelidir. Denegin {izerinde isaretgi olmalidir.
Denek 6zel renkli kiyafet giymelidir.
Denek kendisini saran kiyafet giymelidir.

Bilgisayar gérmesine dayali pasif sistemler ile insan hareketinin izlenmesi ile ilgili
olarak 1980 yilindan itibaren yapilmis ¢aligmalar [11], [14] ve [23] deki incelemelerde
detayli olarak ele alinmistir. Bu calismalarda, literatiirde goriiniis tabanli hareket
izlemede kullanilmis olan yontemler dayandiklar1 temel esaslara gore Tablo 2’deki
gibi kategorize edilmistir. Tablo 2’deki kategorilerden herhangi birine dahil olan bir
yontem farkli ¢aligmalarda tek basina kullanilabildigi gibi, ayn1 ¢alismada farkl

kategorilere ait yontemlerin birlikte kullanilmas1 da s6z konusudur.



Tablo 1.2. Hareket izlemede Kullanilan Yéntemler

Kategori Isleyis Esasi

Ardigik imge dizilerindeki farktan yola ¢ikilarak hareketin

Optik Akis yoriingesinin belirlenmesi

Siluet Cikarimi izlenen denegin arka plandan ayrilmasi

Oznitelik Cikarimi Imgedeki kenar, ana hat, ya da bolge gibi 6zniteliklerin ¢ikarimi
Coklu-kamera Kullanim1 Sahneyi farkli agilardan gdsteren imgelerinin birlestirilmesi

Denek hareketlerinin daha 6nce kaydedilmis olan hareket veri tabant

Veri taban Karsilastirmasi ile karsilastirilmast

Sahne arka planina ait renk, bdlge, kenar ile denege ait antropometrik

Olasiliksal Cikarim 6l¢ii ve hareket degisimi gibi 6zniteliklerin olasiliksal ¢ikarimi

Insan hareketinin izlenmesi probleminde ¢éziim uzayinmn oldukca genis olmasimin
yani sira bircok uygulama i¢in gecerli olan ger¢cek-zaman kisitlamasi arastirmacilari
son yillarda olasiliga dayali ¢ikarim temelinde isleyen yoOntemlere yoneltmistir.
Olasiliga dayali ¢ikarim asil olarak zamanla degisen dinamik sistemler i¢in dnceki
zaman adimlarinda (sistemin durumlarn arasindaki gecis iliskisi ve Ol¢iimlerden
yararlanilarak) elde edilen bilgilerin mevcut zaman adiminda kullanilmasi yoluyla
¢Ozlim uzayimin daraltilmasini saglayan bir isleyise sahiptir. Olasilifa dayali ¢ikarim
yontemleri, literatiirde Bayes¢i filtreleme yontemleri olarak bilinmektedir. Bayes¢i
filtreleme yontemleri, 6zellikle son birka¢ yilda insan hareketinin gerg¢ek-zamanl
olarak izlenmesi probleminin ¢dziimiinde yogun olarak kullanilmaktadir. Bayes¢i
filtreleme yontemleri igerdikleri (imgelerden kullanilabilir bilgi ¢ikarmayr saglayan
algoritma olarak tanimlanan) gozlem modeli ile birbirlerinden ayrilmaktadir. Bu
baglamda, mevcut yontemlerden daha iyi bir gozlem modeli igerecek yeni yontemlere

her zaman i¢in ihtiya¢ oldugu sdylenebilir.

1.1. Arastirmada izlenen Yol ve Katkilar

Bu caligmada, kestirim teorisi ve filtreleme arastirma alanlarinin tarihsel gegmisi
onemli kilometre taslartyla birlikte, Bayesci bir bakis acisiyla ele alinmistir. Bayesci
kestirimin temelleri ile iyi bilinen Bayesc¢i optimal ve optimal-alti yontemler, tarihi

gelisimleri, avantaj ve dezavantajlar1 ve uygulamalartyla birlikte sunulmustur. Bayesc¢i



kestirimin son yillarda en ¢ok tercih edilen yontemlerinden birisi olan Parcacik
filtreleme ise bu ¢calismanin ana konusudur. Pargacik filtreleme, teorisinden baslamak
tizere denklemlerinin elde edilisi ve bu yontemle herhangi bir problemin nasil
modellenebilecegi detayli bir sekilde ele alinarak bu konuda yapilan calismalar
kategorik olarak incelenmistir. Ayrica, bu tez ¢aligmasi ¢ergevesinde gelistirilen veri
birlestirmeye dayali parcacik filtreleme ile ger¢ek-zamanli insan hareketi izleme
yontemi biitiin yonleri ve benzer calismalara gore sagladig katkilarla birlikte ortaya
konulmustur. Son olarak da Pargacik Filtreleme ile veri birlestirmeye dayali insan

hareketi izleme probleminin ¢oziimii verilerek elde edilen sonuclar degerlendirilmistir.

Aslinda bugiin Bayesci kestirim ile ilgili 6nemli sayida ders notu, dgretici makale,
inceleme, aragtirma makalesi ve kitap mevcuttur. Bu calismanin, yapilmis
caligmalardan {stiin oldugu iddia edilmemekle birlikte, s6z konusu calismalarin
bircogunda goriilen eksikliklerin bu ¢alismadaki bakis agisiyla kapatilmasi
hedeflenmistir. ilgili ¢alismalarin énemli bir kismi miihendislik camiasina yabanci
olan birtakim 6zel problemlerin ¢ézlimiine yonelik olarak farkli terminoloji ve olasilik
teorisine ait c¢esitli karmasik c¢ikarimlar iceren calismalar olup fizik¢i ya da
istatistik¢iler tarafindan yapilmistir. Calismalarin bir kisminda pargacik filtresinin elde
edilisi ile lgili olarak verilen denklemler birbirinden kopuk sekildedir ve arka plandaki
stirecin ardisik pargalarini birlestirmeyi zorlastirmaktadir. Diger baz1 ¢aligmalarda,
sayisal ve ilerlemeye sevk eden 6rneklerin mevcut olmayisi, konunun anlasilmasini
cok giiclestirmektedir. Bu ¢alismada ise, konuya yeni baglayan arastirmacilarin da
faydalanabilecegi sekilde adim adim ilerleme yaklasimi benimsenmistir. Konunun
felsefi temelindeki basit Bayes kuralindan parcacik filtrelemeye gelene kadar aradaki
tim asamalar, adim adim ag¢iklanmis ve matematiksel gosterimleri, uyumlu bir
notasyon kullanilarak verilmistir. Bu yaklasim ile arastirmacilarin olduk¢a soyut
kavramlar igeren olasilik tabanli kestirim konusunu daha etkin sekilde kavramasi i¢in

bir temel olusturulmustur.

Bunun yaninda, ¢alismada, biri 6rnek digeri ise ¢alismanin temel konusu olan gergek-
zamanl hareket izleme olmak iizere iki problem, kullanilan baslangi¢c ve giirtilti
parametrelerinin sayisal degerleri verilerek parcacik filtreleme algoritmasiyla

¢ozlilmiis ve bulgular degerlendirilmistir. Boylece, bu calismada yapilan uygulamalar



Bayesci kestirim alaninda ¢alisan arastirmacilara deneyimlerini gelistirmede bagvuru

kaynag1 olarak kullanma imkan1 saglanmistir.

Bu calismada, sunulan diger temel bir katki da; giiniimiiz bilisim diinyasinin 6ncii ve
en biiyiik sirketlerinden birisi olan Microsoft’un, ozellikle ger¢ek zamanli oyun
deneyimleri i¢in tasarlamis oldugu ve insan iskelet sistemini bir model ile ger¢ek-
zamanli olarak izleyen Kinect cihazinin 6zellikle ¢akisma durumlarinda kendi ic-
taniml1 algoritmalariyla iirettigi hatali sonuglara iyilestirme getirmesidir. Caligmada
kullanilan parcacik filtreleme yonteminin gézlem modelinde, Kinect cihazindan alinan
RGB ve derinlik imgeleri ¢esitli imge isleme teknikleriyle analiz edilerek her ikisinden
de yeni bilgiler cikarilmak suretiyle c¢akisma durumlart igin cihazin kendi

algoritmalartyla buldugu sonuglardan daha iyi sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Karmasgik bir arka planda hareket eden insan denegin el avug-i¢i merkezinin olasiliksal
orneklemeye dayali parcacik filtreleme yontemi kullanilarak gercek zamanda tespit
edilip takip edilmesinin hedeflendigi bu tez ¢alismasinda, oncelikli olarak dinamik
sistem tanimi1 ve Ozellikleri ele alinarak durum uzay1 gosterimi ile dinamik sistemlerin
matematiksel modeli agiklanacaktir. Daha sonra, dinamik sistemlerin durumlarina
iliskin kestirim yapabilmeyi saglayan kestirim teorisinin gec¢misi, gelisimi ve

Ozellikleri ile temel uygulamalarindan birisi olan filtrelemeden bahsedilecektir.

Bu calismanin temel odak noktasi olasiliga dayali kestirim oldugundan, daha sonra
Bayesci kestirimle ilgili notasyon agiklamalariyla birlikte verilerek; tanimi, 6zellikleri,
gecmisi, gelisimi ve kullanim alanlar1 agiklanacaktir. Calismada kullanilan Parcacik
filtrelemenin temeli olan 6z-yinelemeli Bayesgi kestirimin elde edilisi adim adim
anlatilarak yaygin sekilde kullanilan optimal Kalman filtresi (KF) ve Genisletilmis
Kalman filtresi (EKF), ilerletilmis Kalman filtresi (UKF), Gauss toplami filtresi
(GSF), Izgara tabanl filtreler (GBF), ve Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) gibi
optimal alt1 Bayes¢i yontemlerin Ozellikleri, kullanim alanlar1 ele alinacaktir. Son
olarak ise, bu tez calismasinda temel yontem olarak kullanilan Pargacik filtrelemenin

diger Bayesc¢i kestirim yontemlerine gore gli¢lii yonleri izah edilecektir.



Uciincii boliimde Parcacik filtrelemenin ozellikleri detayli olarak ele almarak,
performans artirnmi saglayan yeniden drnekleme yontemlerinde bahsedilecektir. Bu
boliimde ayrica Parcacik filtresi kullanilarak bir problemin nasil formiilize
edilebilecegi izah edilerek, tekdiize bir arka planda serbest¢e hareket eden farkli boyut
ve renklere sahip {li¢ adet dairenin (top) sahne iizerindeki yoriingelerinin izlenmesi
ornek problemi pargacik filtreleme kullanilarak ¢oziilecek ve sonuglart yorumlariyla

birlikle aciklanacaktir.

Dordiincii boliimde, bu calismada ele aliman insan hareketinin ger¢ek-zamanl
izlenmesi problemiyle ilgili tanim, veri akisi, ortam, kurulum, baslangi¢ kosullari
verilecek, kullanilan yeniden Ornekleme asamasini iceren parcacik filtreleme
algoritmasi (Sequential Importance Sampling Resampling — PF-SIR) adim adim izah
edilecektir. Parcacik filtresinin bu ¢alismada ele alinan probleme uygulamasi
stirecinde gerekli olan dinamik ve gbézlem modelleri verilerek bu modeller detayl
olarak incelenecektir. Ayrica, gbzlem modelinde uygulanan veri birlestirme siirecinin
isleyisi  anlatilarak  veri  birlestirmenin  sagladigi  performans kazanimi

degerlendirilecektir.

Besinci boliimde, elde edilen bulgular verilerek performans degerlendirmesi
yapilacaktir. Son bdliimde, bu tez c¢alismasinda uygulanan yoOntemin sonuglari
paylasilarak, farkli alanlardaki ger¢ek-diinya problemlerine nasil uyarlanabilecegi

tizerinde durulacak ve gelecek ¢alismalari ile ilgili bir perspektif sunulacaktir.



BOLUM 2. DINAMIK SISTEMLERDE BAYESCi KESTIRIM VE
FILTRELEME

2.1. Dinamik Sistemler

Dinamik sistem kavramini anlayabilmek i¢in dncelikle teknik bir perspektiften sistem
tanimin1 yapmak gerekir. Sistem birbiriyle karsilikli iligki icerisinde olan bilesenlere
sahip biitiinsel bir yapidir. Eger bir sistemin davraniglari zaman i¢inde degisiyorsa bu
durumda bu sistem dinamik olarak nitelendirilir. Dinamik bir sistem, ardisik durumlari
arasindaki iligki bakimindan lineer ya da non-lineer olabilir. Dinamik bir sistemin
davraniglari, ardisik durumlar1 arasindaki gecis iligskisine bagli olarak matematiksel
modeller yoluyla gézlemlenir. Cogunlukla, daha dogru ve genel sonuclar bulma
gereksiniminden dolayr bazi parametrelerin degerlerinde digerlerine gére meydana
gelen oldukea kiigiik degisimleri incelemek gerekir. Bu baglamda, zamanda siirekli
dinamik sistemler genellikle sistemin durum vektorlerinin hiz ve ivmelerindeki
degisimlere bakilarak gozlemlenir. Boyle durumlarda, incelenen dinamik sistemin
matematiksel modelini elde etmek i¢in sirasiyla hiz ve ivme degisimlerine karsilik
gelecek sekilde birinci ve ikinci dereceden tiirevler kullanilir. Bazi spesifik dinamik
sistemler i¢in ise sistemin durumunu belli zaman adimlarinda bilmek gerekir. Bu tiir
sistemler igin, sistemin bir sonraki zaman adimi mevcut zaman adiminin bir
fonksiyonu olarak modellenir ve modellerde diferansiyel denklemler yerine fark

denklemleri kullanilir.

Gergek dlinyadaki hemen hemen tiim sistemler, dinamik sistemler olarak varligini
sirdiirir, lineer olmayan durum ge¢is fonksiyonlarma sahiptir. Ayrica
parametreleriyle ilgili olarak Gauss dagilimina uymayan giiriiltii gibi yiiksek dereceli
belirsizlik igerirler. Dinamik sistemlerle ilgili durum kestirimi yapmak igin oncelikle

bunlarin matematiksel olarak gosterilmesi gerekir. Durum uzay1 modelleri bu amagla
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kullanilan en yangin gosterim bi¢imidir [12]. Durum uzay1 gosteriminde dinamik ve

gbzlem modeli olmak iizere iki model mevcuttur:

Dinamik model, istenen sistem parametrelerinin kestirimini igeren durum vektoriiniin

zamandaki evrimini tanimlar:

X = fr-1(Xg—1,Vk-1), k >0 2.1)

Burada, x;, kestirilecek durum vektorii; k zaman adimi; f,_; lineer olmayan bir

fonksiyon; ve vj_4 sistem ya da proses gliriiltiisii olarak tanimlanir.

Gozlem modeli durum vektorii ve elde edilen dl¢timler (gbzlemler) arasindaki iliskiyi

tanimlamak i¢in kullanilir.

Zir = hk(xk,wk),k >0 (2.2)

Burada, z;,, k zaman adiminda elde edilen 6l¢iim vektorii; hy, 6l¢iim fonksiyonu ve wy,

da ol¢lim giiriiltiisii olarak adlandirilir.

2.2. Kestirim Teorisi ve Filtreleme

Kestirim teorisi, deneysel bulgu ve istatistiksel analizlere dayali olarak sistem
parametrelerinin  kestirimi ile ugrasan bir arastirma alanidir. Kestirim teorisi
yontemleri, ¢ogu zaman dogrudan Olgiilemeyen ancak giiriiltiilii dl¢timler vasitasiyla
ulagilabilen bilinmeyen bir biiyiikliigiin (6rnegin bir geminin radar merkezine uzakligi)
degerini miimkiin olan en yiiksek dogrulukta kestirmeye ¢aligirlar [4],[25]. Kestirim
teorisinin isaret isleme, kalite kontrol, telekomiinikasyon, yazilim miihendisligi, proje
yonetimi ve ag carpisma denetimi gibi ¢ok sayida alanda uygulamalari mevcuttur [26].
Temelini Kestirim teorisinden alan yontemlerdeki temel amag, her zaman igin
Ol¢timleri kullanarak sistem parametrelerinin degerini tahmin edecek optimal
(miimkiin olan tiim yararli bilginin ¢ikarilip kullanildigl) ve gerceklenebilir bir
kestirimcei olusturmaktir [27]. Arastirmacilar, kestirim ve filtrelemeyi genellikle ayni
anlamda ele almislardir [4],[28]. Filtreleme farkli arastirma alanlar1 i¢in farkh

tanimlara sahip olmakla birlikte, genel olarak isaretlerin istenen ve istenmeyen
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kisimlarinin ayrilmast siireci olarak tanimlanir [28]. Boylece isaretin istenen kismi,
kendi basina, istenen amaca yonelik olarak kullanilabilir hale gelir. Filtreleme bu
anlamda, kestirim teorisinin bir uygulamasi olarak diisliniilebilir. Filtreleme
yontemleri, sistemin ardisik durumlar1 arasindaki iligski ve dl¢limlerden faydalanarak
belli bir aksiyon ic¢in temel olusturmak amaciyla sistemin davranislarini ortaya
cikarmay1 hedeflerler. Gergek-diinya sistemlerinin durumlart genellikle gizlidir ve
kullanish bilgi ancak istenmeyen giirliltiiyle bozulmus gozlemlerden elde edilebilir.
Bu baglamda, filtreleme bir¢ok gercek-diinya sistemi igin temel uygulamalardan birisi

olarak diistiniilebilir.

Kestirim, teknik bir arastirma alani olarak bilimsel literatiire ilk kez gezegen
hareketlerinin kestirimi iizerine yaptig1 calismalarla K.F. Gauss tarafindan taginmaistir.
Kestirim teorisinin referans yontemi olarak kabul edilen “En Kiigiik Kareler (Least
Squares — LS)” yontemi ilk kez 17. yilizyilin sonunda Gauss tarafindan ve sonrasinda
da 18. ylizyiln basinda Legendre tarafindan birbirinden bagimsiz olarak
gelistirilmistir [25]. Kestirim teorisindeki ikinci kilometre tasi, 1912 yilinda R.A.
Fisher tarafindan sunulan “En Cok Olabilirlik (Maksimum Likelihood — MLE)”
yontemidir. Fisher, ayn1 zamanda “parameter”, “likelihood”, “Bayesian” gibi ¢ok
onemli kavramlari da ilk kez kullanan aragtirmacidir [29]. MLE yontemi, istatistikteki
birgok cikarima dayali yontemin temeli olarak kabul edilir [30]. Kestirim teorisi
alanindaki diger 6nemli bir doniim noktasi da, 1941 yilinda Kolmogorov ve arkasindan
1942 yilinda Wiener tarafindan birbirlerinden bagimsiz olarak gelistirilen “ Dogrusal
Minimum Ortalama Karesel Hata Kestirimi (Lineer Lineer Minimum Mean Square
Estimation)” yontemidir. Bu yontemin 6nemi, aslinda, kestirim teorisindeki en biiyiik
gelisme olarak sayilabilecek Kalman Filtresi i¢in bir temel olusturmasindan

kaynaklanmaktadir [25].

1960 yilinda R.E.Kalman tarafindan gelistirilen Kalman filtresinin kokeni aslinda en
kiigiik kareler yontemine dayanmaktadir. Bununla birlikte, Kalman filtresi yonteminin
zamanla degisen sistemlerin gerek stirekli gerek ayrik zamanh gézlemlerle kestirimine
uygun olmasi, integral denklemleri yerine fark ya da diferansiyel denklemlerin
kullanimina imkan veren durum uzayr goOsteriminin ortaya c¢ikmasiyla problem

formulasyonlarinin degismesi ve tabii ki yontemin rekiirsif algoritmalarin etkin sekilde
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kullanilabilmesine olanak sunmasi Kalman filtresinin ¢ok ¢esitli dallardaki
arastirmacilar arasinda ¢ok popiiler hale getirmistir. Bunun yaninda, Kalman filtresi
denklemlerinin dijital bilgisayarla ger¢ceklemeye oldukca uygun olmasi ve gergek-
zamanlt kestirime imkan tanimasi en azindan takip eden 30 yil icinde filtreleme
alaninda ¢ok biiyiik gelismelerin yasanmasini beraberinde getirmistir [25]. Kalman
filtresinin gelistirilmesinden sonra, kestirim teorisi uygulamalar1 uydu navigasyonu,
gezegen yoriinge kestirimi, kontrol teorisi, video izleme sistemleri, geodezi
arastirmalari, neuro-science, makine Ogrenmesi, telekominikasyon, isaret isleme,
ekonomi, finans, politik bilimler, yoneylem arastirmasi ve bio-miihendislik gibi ¢ok
genis ve farkli alanlarda 1990’11 yillarin baslarinda kadar artan bir sekilde kendilerini
gostermislerdir [31]. Kalman filtresinin detaylarna iliskin teori, denklemler ve

uygulamalar [32], [33] ve [34] de bulunabilir.

Kalman filtresi, aslinda ilk olarak ortalama karesel hatayr minimize eden bir yontem
olarak gelistirilmistir. Bununla birlikte, daha sonraki yillarda bu yontem, bu
calismanin da temel yapisini olusturan Bayesc¢i kestirimin tanim ve yOntemleriyle

tekrar gerceklestirilmistir [4].

2.3. Dinamik Sistemlerin Olasiliksal Gosterimi

Dinamik sistemlerin olasiliksal gosterimi, 6zellikle Bayesci yontemlerin kullanildigi
durumlarda tercih edilen bir yoldur. Boyle durumlarda Bayesci yontemler, sistem
dinamiklerinin stokastik olarak modellenmesi ve istenen parametrelerin istatistiksel
ozelliklerinin ¢ikarilmast yoluyla ¢oziimiin yaklasik degerinin bulunmasin
hedeflerler. Bunun igin, olasiliga dayali modeller kurulurken konusma sinyali, dijital
bilgisayar verileri, ya da giirtiltii gibi dinamik siire¢ ve belirsizlikler stokastik siirecler
olarak varsayilir. Stokastik bir siire¢, olasilik kurallarina gore istatistiksel bir olayin
zaman i¢indeki evrimini agiklamak i¢in kullanilan ve k zaman adimiyla indekslenerek

{x; } olarak gosterilen bir rassal degisken dizisi olarak tanimlanir.

Aslinda, stokastik siireclerle calisilirken oldukga fazla sayida rassal degisken ile

ugrasilir. Rassal degiskenlerin sayisi sonlu olabilecegi gibi gbzlem altindaki stokastik
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slirecin parametre uzayina bagli olarak sonsuz da olabilir. Bir rassal degiskenin olasilik
dagilimi, onu tanimlayan en temel Ozniteliktir. Bir rassal siirecin olasiliksal
karakteristigi, o siireci olusturan rassal degiskenlerin birlesik olasilik dagilimindan
elde edilir. Bundan dolay1, bilgisayarli ¢6ziimlere olarak sunan stokastik siiregler
olarak modellenen dinamik sistemler icin rassal degiskenlere ait birlesik olasilik
dagilimi ile ortalama, kovaryans, ve korelasyon gibi istatistiksel parametreler tizerinde
calisilir. Bu baglamda, durumu stokastik bir Markov siirecinin karakteristigini tasidigi
kabul edilen dinamik bir sistemin sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (2.3)

ile ifade edilir:

k
PGroi)~pCio) X | [Pl 23)
i=1

Burada, p(xy), 0. zaman adimindaki ilksel olasilik dagilimini ve ~ operatorii de
bagimsiz ve 6zdes olarak dagilmis (independent and identically distributed) rassal
degiskenlerin bir diziden 6rneklenmesi (sampling) islemini karakterize etmektedir.
Dinamik modelin olusturulmasina benzer sekilde, p(zi|x;) gozlem benzerligi
(observation likelihood) olacak sekilde gézlem modeli de denklem (2.4) ‘deki gibi
ifade edilir.

k
plro~ | [p@l 24)
i=1

Boyle bir gosterim yoluyla, dinamik sistemin davranislar1 incelenir ve durum gecis ve
gbzlem denklemleri kosullu olasiliklar seklinde modellenerek istenen parametrelerin

degerleri olasiliksal olarak kestirilir.
2.4. Bayesci Kestirim

Bayesci ¢ikarim, Bayes kurali ve olasilik teorisine ait bir dizi diger yontemi kullanan
genel bir ¢ikarim methodolojisidir [26]. Bayes¢i ¢ikarimin temelinde 18. Yiizyil
matematik¢i ve teoloji uzmani olan Thomas Bayes tarafindan gelistirilen ve kendi

adiyla anilan Bayes kuralidir. Aslinda, Bayes teoreminin bugiin bilinen genel hali 1814
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yilinda P.S. Laplace tarafindan elde edilmistir. Laplace giinimiizde, Bayes¢i ¢ikarimi
geligtirmesi ve olasiligi farkli alanlara uygulamasi {izerine yaptig1 c¢aligmalar
dolayisiyla olasilik alanindaki Oncii arastirmacilar arasinda yer alir. Bayesci
yaklagimin altindaki temel felsefe, bir olay hakkindaki mevcut inancin elde edilen yeni
deliller 1s18inda degisebilmesinin miimkiin oldugu fikridir. Bu felsefeden yola
cikildiginda, zamanla degisen dinamik sistemlerin durum kestirimi probleminin
Bayes¢i ¢ikarim tarafindan ele alinabilecegi ¢ok rahatlikla anlasilabilir. Bunun
yaninda, lineer ve Gauss giiriiltiilii senaryolar i¢in Bayes¢i ¢ikarim optimal sonuglar
da tretebilir. Bu baglamda, literatiirde Optimal Bayes¢i Filtreleme olarak da
anilmaktadir [25],[26]. Optimal Bayesci filtrelemede, durum uzay1 gosterimi dinamik
ve gozlem modellerinin Bayes¢i yaklasima c¢ok daha uygun olan olasiliksal
bicimleriyle degistirilir. Amag, sistem lizerinde yapilan gézlemlerden elde edilen tim
verilerden c¢ikarilan bilgiyle birlikte sistem durumunun sonsal olasilik yogunluk
fonksiyonunu (posterior probability density function) olusturmaktir. Sonsal olasilik
yogunluk fonksiyonu, sistemin durumuna ait tiim istatistiksel bilgiyi tagimasi
dolayisiyla, optimal bir kestirime imkan vermesi nedeniyle kestirim probleminin
¢Ozlimii olarak diistiniiliir [35]. Birgok kestirim problemi i¢in yeni bir gozlem
yapildiktan hemen sonra bir kestirim yapmak gereklidir. Bu durumda, elde edilen
verinin ardisik olarak islenmesine olanak taniyan rekiirsif bir filtre uygun ¢oziim
olacaktir. Optimal Bayes¢i filtreleme, literatiirde aym zamanda “Oz-yinelemeli
Bayesc¢i Kestirim (Recursive Bayesian Estimation — RBE)” olarak da adlandirilir. Bu
0z-yinelemeli filtreleme yaklasiminda iki temel adim mevcuttur: Tahmin (prediction)
ve glincelleme (update). Sistem isleyis gliriiltiisiinii de igerek dinamik model durumun
sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu kestirebilmek i¢in tahmin adiminda kullanilirken,
giincelleme adiminda en son elde edilen giiriiltiilii gézlem, gézlem modeli ile birlikte
yapilan tahminin degerinin iyilestirilmesinde kullanilir. Oz-yinelemeli Bayesci
kestirimde, temelinde Bayes kurali isleyen bu iki adim, birtakim istenen kosullar

olusuncaya kadar birbiri ardindan tekrar tekrar uygulanir.

2.4.1. Oz-yinelemeli Bayesci kestirim

Sirali Monte Carlo (Sequential Monte Carlo — SMC) olarak da bilinen Parcacik filtresi,

sonsal olasilik yogunluk fonksiyonunun yaklasik degerini hesaplamak amaciyla 6z-
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yinelemeli sekilde nem drneklemesinin gelismis bir seklini uygulayan yontemler igin
kullanilan genel bir addir. Parcacik filtresi, 6z-yinelemeli Bayes¢i kestirim kullanmak

suretiyle dinamik sistemlerinin durumlarini analiz etmek i¢in bir temel olusturur.

Ayrik zamanli dinamik bir sistemin parametrelerini makul bir dogrulukla
kestirebilmek i¢in sistem dinamikleri ile ilgili edinilmis her bilginin olasiliksal modele
ekenmesi gereklidir. Boyle sistemlerde, sistem devamli olarak gelisim/degisim
gosterse de Olglimler belli zaman adimlarinda yapilir. Yeni bir 6l¢lim yapmadan,
mevcut adimdaki Ol¢iim sonuglart sistemin bir sonraki durumuna iliskin
parametrelerin kestirimi i¢in gereklidir. Bu tip bir kullanim i¢in 6z-yinelemeli bir
mekanizmanin kullanilmas: gerektigi aciktir. Boyle bir mekanizma, Markov zinciri

varsayimlariyla destekli sekilde Bayes Kurali temel alinarak kurulabilir.

Sonlu durumlu ayrik zamanli dinamik bir sistem, zamanda duragan bir dagilim
gosteren ve su anki durumu yalnizca bir 6nceki durumuna bagli olan bir Markov siireci
seklinde modellenir. Markov siirecinin temel iki varsayimi asagida sirasiyla (2.5) ve

(2.6) da verilen denklemlerde gosterilmistir.

Sistemin su anki durumu, bir 6nceki zaman adimindaki durumu hari¢ gegmisteki tiim
durumlar1 ve bu zaman adimlarinda elde edilmis 6l¢iimlerden bagimsizdir. Bu

varsayim denklem (2.5) ile ifade edilir.

P (Xl X0.k—1, Z1.1-1) = P(Xp|Xp—1) (2.5

Burada, x; € R", k zaman adimindaki durum vektoriini, z;, € R™ de Olglim

vektoriinii gostermektedir.

Su anki zaman adiminda elde edilmis 6l¢lim bilgisi, sistemin su anki durumu harig
geemis tim zaman adimlart ve bu zaman adimlarinda elde edilmis olgiimlerden

bagimsizdir. Bu varsayim denklem (2.6) ile ifade edilir.

P(Zk|Z1.k-1, X0.1) = P(Zg|xi) (2.6)
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Oz-yinelemeli Bayesgi kestirimde, ayrik zamanli dinamik sistemin durumunu temsil
eden rassal degiskenlerin birlesik dagilimi, her adimda Bayes Teoremi, Olasilik
teorisinin zincir kurali ve yukarda s6zii edilen Markov siireci varsayimlari kullanilarak
ifade edilir. 1k olarak, rassal degiskenlerin birlesik dagilimi Bayes kurali kullanilarak

durum gegis olasiliklari cinsinden denklem (2.7) deki gibi yazilir.

p(B|A) X p(A4) _ P@ylxor) X p(x0.1)
»(B) - p(xolz10) = p(Z1n) 2.7)

p(A|B) =

Burada, p(x¢.x121.%), k zaman adimina kadar, sistemin tiim durumlarinin eldeki tiim
olgtimlere gore kosullu birlesik olasilik dagilimint gosterir. p(zy.x|xq.x) ise yine k
zaman adimina kadar ol¢iimlerin durumlara gore kosullu olasiligini (Slglimlerin

sistemin durumuna ne kadar uygun oldugunu) ifade eder. (Denklem 2.8)

p(zl:k|x0:k) = p(Zk'ZI:k—llxo:k) (2°8)

Olasilik zincir kurali kullanilarak denklem (2.8) olusturulabilir. Denklem (2.8) de
p(z1.x1x0.) ifadesinin esiti olan p(zy, Z1.4—11%0.x) ifadesi, denklem (2.7) de

(2.1 1x0.1) yerine konularak denklem (2.9) elde edilir.

p(ZkJ Z1:k-1 |x0:k) X p(xO:k)
P(Z1:x) 2.9)

p(xO:klzl:k) =

P(Zk'Z1:k—1|x0:k) = p(Zklzl:k—ler:k) X P(Z1:k—1|xo:k) (2‘10)

Denklem (2.10) da, yine denklem (2.8) ‘in elde edilisine benzer sekilde olasilik zincir
kurali kullanilmak suretiyle elde edilir. Denklem (2.10) ‘daki p(zx, Zq.k—11%0:x)
ifadesinin esiti denklem (2.9)’da yerine konularak denklem (2.11) elde edilir.

p(Zklzlzk—li xO:k) X p(Zl:k—lle:k) X p(xO:k)
P (i) @1

p(xO:k |Zl:k) =

. A X e
P(Z1seet|Xox) = p(x""‘lzl';(;z:k)p(zl"‘ 1) 2.12)
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Bayes kurali kullanilarak denklem (2.12)’deki esitlik kolayca yazilabilir. Denklem
(2.12)’deki p(zy.k—1lx0.k) ifadesinin karsiligi denklem (2.11)’deki yerine konularak
denklem (2.13) elde edilir.

P(Zk|Z1:k-1, X0:1) X P (X0:k1Z1:k=1) X P(Z1:k-1) X P(X0:%)
p(zl:k) X p(xO:k)

P (Xo:k|21.0) = (2.13)

Denklem (2.13) iizerinde gerekli sadelestirmeler yapilarak denklem (2.14) asagidaki

gibi elde edilir.
p(x |Z ) — P(Zk|Z1:k—1»x0:k) X p(xO:klzl:k—l) X p(zl:k—l)
0:k141:k P(Z1:k) (2.14)
p(Z1x) = P2kl Z1.1-1) X D(Z1:k-1) (2.15)

Denklem (2.15) olasilik zincir kurali bir kez daha kullanilarak yazilabilir. p(z;.;)
ifadesinin denklem (2.15) ‘deki esiti, denklem (2.14)’de yerine konuldugunda
denklem (2.16) elde edilir.

P(Zi|Z1k-1, X0.) X P(Xokc|Z1:k-1) X P(Z1:-1)
P(Zklz1.-1) X D(Z1.k-1)

p(Xo.k|Z1:6) = (2.16)

Denklem (2.16) iizerinde gerekli sadelestirmeler yapilarak denklem (2.17) asagidaki
gibi elde edilir.

p(Zklzlzk—li xO:k) X p(xO:klzl:k—l)
p(zk|Z1.-1)

P (Xoux|Z1.1) = (2.17)

Bu asamada, denklem (2.6) ile verilen 2. Markov siireci varsayimi durum gecis

olasiliklar1 cinsinden denklem (2.18) deki gibi yazilir.

p(Zilxk) X p(X.k|Z1.-1)
p(zk|Z1-1) (2.18)

p(xO:klzlzk) =

P (X011 Z1.k-1) = DX X001, Z1:k-1) X P(X0:k-11Z1.1-1) (2.19)
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Denklem (2.19) olasilik zincir kurali kullanilarak olusturulabilir. Denklem (2.18) ‘deki
p(xo.x|21.k—1) ifadesi, denklem (2.19)’daki karsilig1 ile degistirilerek denklem (2.20),
asagidaki gibi elde edilir.

P(Zi|xr) X Pkl x0.0-1, Z1:k-1) X D(X0:k=1121:1-1)
P (Z|z1.1-1) (2.20)

p(xo.x|Z1.6) =

p(Zi|x) X p(xpelxp—1) X D(X0.4-1121:1-1)
p(zk|Z1:k-1)

p(xo.xlz1:4) = (2.21)
Denklem (2.21), denklem (2.5) ile verilen ilk Markov siireci varsayimi kullanilarak

olusturulur.

Bayes kuralina gore, denklem (2.22)’de verilen (kanit-evidence olarak
tanimlanan) p(z) ifadesi aslinda, pay kisminda verilen ifadenin marjinal olasilik
dagilimidir ve p(x|z) sonsal olasilik dagiliminin hesaplanmasinda herhangi bir etkisi

yoktur. Bu nedenle sabit bir katsay1 olarak diisiintilebilir.

pel) = EEXEE ) = [ plala) x s @)
pClzre) = [ PGt X plrolzas-dxy 2.23)

p(zx|z1.—1) ifadesinin denklem (2.23)’deki karsiligi, denklem (2.21)’de yerine
konularak denklem (2.24) elde edilir.

1 1
B p(zk|Z1.-1) B I p@Zelxi) X P04l Z1.00—1) d Xk

n (2.24)

Normallestirme katsayis1 olarak tanimlanan 77, denklem (2.21)’de yerine konularak

denklem (2.25) elde edilir.

P(Xo.klZ1.1) = 1 X p(Zg|x) X P Xyl xpe—1) X P(Xo:k—11Z1:-1) (2.25)
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n bir katsayr olarak diisiiniildiigii i¢in, denklem (2.25) iizerinde bir diizenleme
yapilabilir. Burada, o< operatorii, oransallik ifade edecek sekilde denkleme

yerlestirilerek, n esitlikten ¢ikarilir ve denklem (2.26) asagidaki gibi olusturulur.

P(Xo.kZ1.1) X P(Zie|x)) X D(Xpe|Xp—1) X P(X0.1—11Z1:6—1) (2.26)

Burada, p(x(.k|21.k) sistemin sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu, p(z;|x,) ifadesi k
zaman adiminda, sistemin durumuna gore 6l¢iimiin olabilirligini, p(x; |x,_1) ifadesi,
gecis Onseli (transition / temporal prior), p(xg.x—1|21.k—1) ifadesi de bir 6nceki zaman

adiminda sistemin sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu olarak ifade edilir.

Denklem (2.26) da verilen bu formulasyon ile, herhangi bir zaman adiminda sistemin
sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu, bir 6nceki zaman adimindaki sonsal olasilik
yogunlugu ile iliskili olarak elde edilebilir hale gelir. Bu iligski 6z-yinelemeli Bayesci
kestirimin iki asamasi ile ifade edilir: tahmin ve giincelleme. Tahmin adiminda
p(xp | x,—1) dagilimi, mevcut zaman adiminda 6lgiim almadan tahmin edilir. p(z | x)
ifadesinin degeri mevcut zaman adimindaki 6l¢iim olabilirligi ile hesaplanarak dnceki
zaman adimina ait sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu p(xg.x—1121.x—1) ifadesinin

degeri giincelleme asamasinda giincellenir.

2.4.2. Optimal-alti1 Bayesci kestirim

Optimal Bayesci filtreleme aslinda dinamik ve 6l¢lim modelleri Gauss giiriiltiisii
iceren ve lineer olan Kalman filtresinin genel bir hali olarak diisiiniilebilir [40].
Bununla birlikte, gercek-diinya sistemlerinin birgogu lineer degildir ve Gauss
dagilimina uymayan giiriiltii igerir [5],[36]. Bu tip sistemler i¢in kapali form ya da
analitik bir ¢6ziim miimkiin degildir [37],[38],[39],[40]. Bu durumdan kaynaklanmak
lizere, ¢esitli optimal-alti Bayes¢i yaklagim tabanlh filtreleme ydntemleri zamanla
ortaya cikmistir. Bu yontemlere ait bir siniflandirma [39] ‘da verilmistir. Sistem
dinamik siirecinin Taylor serisine agilma yoluyla lineerlestirilerek daha sonra bilinen
Kalman ¢oziimiimiin uygulanmasina dayanan Genisletilmis kalman filtresi (EKF), bu
yontemlerden ilki ve en c¢ok bilinenidir [5],[41]. EKF ¢ok farkli alanlarin

problemlerinin ¢6ziilmesi amaciyla uzun yillar kullanilmis olmasina ragmen, lineer
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olmayan yiiksek dereceli durum gegis iliskisine sahip sistemler i¢in verdigi koti
sonuclar dolayistyla zamanla yerini bagka yontemlere birakmistir [41],[42]. Gauss
toplamu filtresi (GSF), lokal lineerlestirmeye dayanan EKF’ye benzer diger bir
yontemdir. Aslinda GSF bir dizi EKF’nin paralel ¢alistirilmasina dayali bir yontemdir
[43]. GSF yonteminin altinda yatan diigiince, istenen sonsal yogunluga Gauss
yogunluk fonksiyonlarinin agirlikli bir ortalamast yoluyla ulasmaktir [43]. GSF’nin
performansi karisim i¢in belirlenen bilesenlerin sayisina ve Ol¢limlere dayanan
agirliklarina baghdir. GSF ile elde edilen kestirimlerin EKF’ye gbre daha yansiz
oldugu goriilmiistiir [36]. GSF’nin kullanimi sonsal olasilik yogunlugunun ¢ok modlu
oldugu durumlarda olduk¢a mantiklidir. Diger taraftan, bu yontemin dezavantaji,
Gauss karisiminin agirhiklarini sabit tutarken belirsizligi lineer olmayan sistem
boyunca yaymak ve giincellemeyi sadece yeni bir dl¢iim yapildiginda uygulamaktir
[36]. llerletilmis Kalman filtreleme (UKF) , EKF ve GSF’ye gore nispeten daha yeni
bir optimal-alt1 filtreleme yontemidir. UKF, ortalama etrafinda secilen birka¢ 6rnek
noktanin lineer olmayan sistem boyunca yayilmasina dayanan istatistiksel bir
lineerlestirme teknigidir. Bu yontemle, EKF ve GSF’ye gore hesaplama yiikii daha az

olan ve daha dogru sonuglar iireten ¢éziimler elde edildigi goriilmiistiir [36],[44].

Lineer olmayan Bayesci yaklasik filtreleme yontemlerinden bir diger grupta, 1zgara
tabanli yontemlerdir. Bu yontemler, ¢ok boyutlu integrallerin dolayisiyla da sonsal
yogunlugun degerini elde etmek amaciyla sayisal integrasyon kullanirlar [36]. Bu
yontemlerin temel agmazi, yiiksek boyutlu bir durum uzay1 varliginda hesaplama
yiikiiniin olagan dis1 artmasidir. Sonug olarak, giinlimiizdeki lineer olmayan siradan
bir sistemin sahip oldugu yliksek boyutluluga dair 1zgara tabanli yontemlerin basarili

bir ¢6zlim getirmesi pek miimkiin degildir [37],[42].

Bayesci yaklasima dayali lineer olmayan durum kestirimi yontem gruplarindan bir
digeri de 6rnekleme tabanli yontemlerdir. Bu yontemler aslinda, 6z-yinelemeli Bayes
filtrelemenin Monte Carlo (MC) simiilasyon teknigi kullanimiyla yapilan

uygulamalaridir [37].

MC simiilasyon teknigi, kokenini 1770’lerde rulet masasina dayanan basit rassal say1

tiretiminden alir. Bununla birlikte, 2.dlinya savasindan sonra takip eden yillar
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icerisinde sirasiyla fizik, istatistik ve miihendislik alanindaki arastirmacilarin ilgisini
toplamistir [37]. MC 6rnekleme yontemini baz alan yontemlerin temel prensibi, elde
edilmek istenen sonsal yogunlugu bir dizi agirlikli rassal 6rnekle temsil etmektir [45].
Kullanilan 6rnek sayisi arttikca boyle bir gosterimin hedefteki sonsal olasilik dagilim
fonksiyonuna dolayisiyla da optimal Bayesci kestirime daha yakin bir tahmin
tiretecegi acgiktir. MC yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari mevcuttur. Diger
yontemlere goére temel avantajlari durum uzayinin boyutundan bagimsiz olarak
yaklasiklik hatas1 varyansinin azaltilmasidir. Diger taraftan MC yontemleri, iki temel
dezavantaja sahiptir: yiiksek boyutlu olasilik dagiliminin 6rneklenmesinin zorlugu ve
orneklemenin miimkiin olmasi durumunda artan hesaplama karmasikligi [26]. Tahmin
edilebilecegi iizere, ikinci dezavantaj siirekli bir sekilde gelisen (islemci, bellek vb.)
hesaplama kaynaklari ile asilabilir bir problemdir. Diger taraftan, MC yontemleriyle
orneklemenin zorlugu problemi, iki kategoride farkli yontemlerin gelistirilmesine

vesile olmustur. Bunlar MCMC ve SMC yontem gruplaridir.

Metropolis-Hastings ve Gibbs gibi MCMC yontemleri duragan dagilimi hedef
dagilima esdeger olan bir hedef dagilimindan dogrudan 6rneklemeye dayanir [46].
MCMC yontemlerinin detayl bir agiklamasi ve uygulamalarini igeren ¢alisma [47]’de
bulunabilir. SMC yontemleri literatiirde farkli sekillerde isimlendirilmistir: bootstrap
filtreleme, condensation algoritmasi, pargacik filtreleme, “survival of the fittest” [37].
Parcacik filtreleme, bu calismada SMC i¢in tercih edilen adlandirma olmasinin
yaninda, bu ¢alismanin da temel odak noktasidir. Pargacik filtreleme, drneklenmesi
zor olan hedef dagilim yerine, 6rneklenmesi daha elverisli olan baska bir dagilimin
orneklenmesi fikrine dayamir [45]. Onerilen dagilim, énem fonksiyonu olarak da
adlandirilir ve eldeki 6rneklerden hedef dagilima ulasmaya imkan veren bir dagilimdir.
Boylelikle, hedef dagilima nispeten 6nem derecelerine (agirliklarina) sahip olan
ornekler elde etmek miimkiin olur. Algoritmanin sonraki adimlari, biiyiik 6l¢tide Gnem
orneklemesiyle elde edilen 6rneklere bagli oldugundan, 6nem fonksiyonunun seg¢imi
hayati 6neme sahiptir [37]. lyi secilememesi durumunda basarisiz ¢oziimler ile

karsilagsmak neredeyse kesindir.

Parcacik filtreleme ilk olarak 1993 yilinda Gordon, Salmond ve Smith’in yaptig1

caligmayla literatiire sunulmustur [48]. O zamandan bu yana, isaret isleme, robotik ve
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bilgisayar gormesi alanlarinda basarili 6rnekler sunulmustur [42],[49]. Parcacik filtresi
[50], [51] ve [52] ‘deki ¢alismalarda verilen birkag¢ tane farkli uygulamaya sahip
olmasina ragmen, 6z-yinelemeli Bayesci kestirim ve olasiliga dayali 6rnekleme tabanli
kestirimin daha kolay sekilde kavranmasini saglamak amaciyla, bu calismada temel

Parcacik filtreleme yontemi esas alinmistir.

Parcacik filtrelemede, genellikle ¢6ziimii hedeflenen problem hakkinda varsayim
yapilmaz [42]. Problem lineer olmayan durum geg¢isine ve Gauss dagilimina uymayan
proses ve Olgiim giiriiltiilerine sahip dinamik bir sistemle iligkili olabilir. Bununla
birlikte, gbz Oniine alinmasi gerekli iki temel husus bulunur: (1) durum uzaymin
yiiksek boyutlulugu, (2) sistemin dinamik ve gdzlem modelleri [38],[46]. 11k husus,
giinlimiiziin hesaplama kaynaklariyla biiyiik 6l¢iide ¢oziilebilirken, ikinci husus
problemin zorluguna ve yapilan gozlemlerden ¢ikarilan kullanilabilir bilgiyi de iceren
¢Oziim metodolojisine baghdir. Uygun dinamik ve gozlem modelleri kullanildiginda
Parcacik filtreleme yontemi ile bir¢ok problem icin kabul edilebilir ¢dziimler

gelistirilmesi miimkiindiir.

2.5. Bayesci Filtreleme Yontemleri

Bu c¢alismada, Bayes¢i kestirime dayali filtreleme yoOntemlerinden Kalman,
genisletilmis Kalman, ilerletilmis Kalman, Gauss toplami, 1zgara-tabanli, Markov
Zinciri Monte Carlo ve parcacik filtreleme incelenmistir. Bu yontemlerin, durum
gecisi ve gliriiltii varsayimlari, sunduklar1 ¢oziimiin optimal ya da yaklagik olmas1 ve
¢oziime yaklasma bi¢imlerine iliskin karsilastirma Tablo 2.1°de, temel kisit ve
avantajlari ise Tablo 2.2’de verilmistir. Bayesci filtreleme yontemlerinin 6zellikleri ve

isleyisleri ile ilgili detaylar ise alt basliklarda ele alinmustir.
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Tablo 2.1. Bayesci Kestirim Yontemleri Karsilagtirmasi

Durum Gegisi Giiriiltii Cozilm Yaklasim
Do 1 Normal Ornekl
Dogrusal ogrusa Dagilima Keyfi Optimal Yaklagik Parametrik rmekiemeye
degil U Dayali
yan
KF - + - -
EKF -+ + -+ -
GSF + + + +
UKF + + + +
GBF + + + +
MCMC + + + +
PF + + + +
Tablo 2.2. Bayes¢i Kestirim Yontemlerinin Kisit ve Avantajlart
Kisit Avantaj
KF Proses ve giiriiltii dogrusal varsayimi Optimal ¢dziim
EKF Yiiksek dereceli proseslere duyarsiz olmast Dogrusal olmayan sistemler i¢in makul ¢6zim
GSF Belirsizlik yayilirken terim agirliklarinin sabit tutulmast EKF’ye gore daha yaklasik ¢oziim
UKF Sinirli sayidaki nokta ile yaklagim KF, EKF ve GSF’ye gore daha iyi ¢ziim
GBF Sonlu sayida durum varsayimi Sonlu durumlu sistemler i¢in makul ¢oziim
MCMC Sonsal olasiliga ne kadar yaklasildiginin bilinememesi PF’ye alternatif bir yaklagim
PF Go6zlem modeline bagimlilik Gergek diinya problemleri i¢in makul ¢6ziim

2.5.1. Kalman filtresi

Kalman Filtresi, hedef izleme problemini olasiliksal temelde ele alan ilk yontemlerden

birisidir. Bu yontemde, dinamik sistemin durum gegisleri lineer ve proses ile

Olctimlerdeki belirsizlikler de Gauss giiriiltiisii olarak varsayilarak izleme problemi

asagidaki durum uzayr modeli ile ifade edilir. (Denklem 2.27)

X = Fkxk_l + Vk-1, k>0 (2-27)

Burada, x;, kestirilecek durum vektorii, k zaman adimi1 ve Fj, da lineer bir durum-gegis

matrisidir. vy, ise sistem giiriiltiisii olarak tanimlanan normal dagilima uyan bir giiriilti
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dizisidir. Ol¢iim denklemi i¢in de, H), 6l¢iim modeli ve wy, ise 6l¢iim giiriiltiisii olarak

tanimlanan normal dagilima uyan bir giiriiltii dizisidir. (Denklem 2.28)

Zk = Hkxk + wyg, k>0 (2.28)

Qr_1 ve Ry sirasiyla v,_; ve wy, giiriiltiilerinin kovaryans matrisleri ve N (u; P)
ortalamasi yu, kovaryanst P olan normal dagilim olmak iizere; p(v) ~ V' (0; Q) ve

p(w) ~ NV (0; R) olarak ifade edilir.

Filtreleme probleminin olasiliksal gosterimi ise agsagidaki gibi olusturulur:

P(xk-1121:k-1) = N (E[xXk—1jk=11; Pr-1jk-1)
P(Xe|z11-1) = N (E[Xpepie—1]; Prjre-1) (2.29)
p(xi|z1.1) = N (E[xkpic]; Preji)

Kalman filtresi, Bayes temelli bir kestirim yontemi oldugu ic¢in sonsal olasiliga

Kestirim ve Giincelleme olmak iizere iki adimda 6z-yinelemeli sekilde yaklasir.

(Denklem 2.30 ve 2.31)

Kestirim Adimi

Xiepe—1 = Fie X Xp—1jk=1

(2.30)
Prjk=1 = Fie X Pe_qj—1 X Fi + Qpe—y
Glincelleme Adimi
Kje = Prjre—1 X Hp X (Hy X Pyje—y X Hg + Ri)™!
Xilk = Xgje—1 + Kie X (2 = Hie X Rgepe—1) (2.31)

Prik = Prj—1 — Kie X Hy X Prje—1

Kalman filtreleme yonteminde, durum gegisleri lineer, proses ve dlgiim giiriiltiileri de

Normal dagilima uyan giiriiltiiler olarak varsayilir. Bu varsayimlarla Kalman filtresi,
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Bayes ¢ikarimina dayali optimal bir ¢6ziim sunar. Bir¢ok gercek diinya problemi ve
ozellikle insan hareketi izleme problemi ise bu varsayimlarla modellenemez. Ciinkii,
bu problemlerde, durum gegisleri ¢ogunlukla lineer degildir, giiriiltii dizileri ise
Normal dagilima uymaz. Bu nedenle, bu problemlerin olasilik tabanli ¢éziimleri i¢in

Kalman filtresi yerine daha gelismis yontemlere ihtiya¢ duyulur.

2.5.2. Genisletilmis Kalman filtresi

Kalman filtresi ile lineer olmayan durum gegislerine sahip olan dinamik sistemler i¢in
uygun ¢oziim bulunamamasi, genisletilmis Kalman filtresinin ortaya c¢ikmasini
saglamistir. Genisletilmis Kalman filtresi, dinamik sistemin durum gecislerinin lineer
olmamas1 durumunda kullanilir. Bununla birlikte, proses ve 6l¢iim giirtiltiileri Kalman

filtresinde oldugu gibi Normal dagilima uyan giiriiltiiler olarak kabul edilir.

Genisletilmis Kalman filtresinin sonsal olasiliga yaklagim adimlar1 asagida Denklem

(2.32) ve (2.33) ile ifade edildigi gibidir.

Kestirim Adim

Xilk=1 = fre X Xp—1jk-1

~ ~ 2.32
Prj—1 = Fie X Pi_qj—1 X Ff + Qrq (2-32)
Glincelleme Adimi
Ky = Pije—1 X H, X (Hie X Py X H{ + Ri)™!
Xiee = Xijk-1 T Kie X (Zie = hie X Xgejpe-1) (2.33)

Pijic = Prjre—1 — Kie X Hie X Pyejje—1

Burada f;, ve hy, sirasiyla lineer olmayan siire¢ ve ol¢iim fonksiyonlari, F, ve Hy ise

bunlarin Taylor serisine gore agilarak lineerlestirilmis halleridir.
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PN _afk(x) ~ _ahk(x)
Fe =—55 ve Hy=—p (2.34)

X=Xk|k—1 X=Xk|k—-1

Proses ve Ol¢lim giiriiltiileri ise Kalman filtreleme yontemindeki gibidir: Q,_4 ve Ry
sirastyla v, ve wy giriiltiillerinin kovaryans matrisleri. Genisletilmis Kalman
filtreleme yoOnteminde, lineer olmayan durum gecis ve Olglim fonksiyonlarini
lineerlestirilerek problem modeli basitlestirilir. Problemin ¢oziimii ise yine standart
Kalman filtreleme yontemine gore yapilir. Genisletilmis Kalman filtesi bu yaklasimla,
cok sayida gercek diinya problemi i¢in ¢oziim sunabilmektedir. Filtrelemeye ihtiyag
duyulan birgok alanda, bu yontem giliniimiizde de hala en yaygin olarak kullanilan
yontem durumundadir. Ancak, dinamik modelde yapilan sadelestirmeler, hassas
durum gecislerine sahip problemler i¢in uygun ¢ézlimler bulmay1 engellemektedir.
Ayn1 zamanda normal dagilima uyan giiriiltii varsayimi da bir¢ok problem i¢in gegerli

degildir.

2.5.3. ilerletilmis Kalman filtresi

[lerletilmis Kalman filtreleme ydntemi, yapisinda Kalman filtreleme ve belirsizlik
yayma doniistimii kullanildigi i¢in bu adi almistir. Belirsizlik yayma doniisiimii, lineer
olmayan bir doniisiime zorlanan rassal bir degiskenin ortalama ve varyans gibi
istatistiki 6zelliklerini hesaplamakta kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, ortalama
etrafinda deterministik olarak segilen sinirli sayida nokta, 6z-yinelemeli kestirim ve
giincelleme asamalarinda ilerki zaman adimlarina yayilarak gercek ortalama ve
varyansa yaklasilmaya c¢alisilir. Bu yontemin genisletilmis Kalman filtreleme
yontemine gore iki avantaji mevcuttur. Bunlarin ilki, sonsal olasiliga genisletilmis
Kalman filtresine gore daha iyi yaklagmasi, ikincisi ise genisletilmis Kalman filtreleme
yonteminde hesaplanmasi gereken kismi tlirevlerin bu yontemde hesaplanmasina
gerek olmamasidir. Bununla birlikte, ilerletilmis Kalman filtreleme yonteminin her
adiminda Cholesky ayristirmasi islemi gereklidir ve dolayisiyla bu ydntemin
toplamdaki hesap yiikii genisletilmis Kalman filtesine gore daha fazladir. Ayrica,
donilisiim varsayimlarindan ve normal dagilima uyan giiriiltii varsayimindan dolay1

baz1 problemler i¢in uygun ¢6ziim sunmaz.
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2.5.4. Gauss toplam filtresi

Gauss toplam filtreleme yontemindeki temel diisiince, sonsal olasiliga, ortalama ve
varyans Ozellikleri ile kolay bir sekilde gosterilebilen normal dagilimlarin toplami ile
yaklagsmaktir. “Normal dagilimlarin istatistiki 6zelliklerini tespit edip, bunlarin
toplami1 olarak sonsal olasiligin yaklagik degerini bulmak, herhangi keyfi bir olasilik
yogunluk fonksiyonunun istatistiki 6zelliklerini bulmaya gore daha kolay bir sekilde
yapilabilir” diisiincesinden hareketle ¢6zliim arayan Gauss toplamu filtresi, yapisinda

genisletilmis Kalman filtresini de igerir.

Gauss toplamu filtreleme yonteminde, her zaman adimda toplamdaki terim sayist tistel
olarak artar, bu terimlerin sayisinin azaltilmasi i¢in agirliklari diistik olanlar toplamdan
cikarilir ya da birbirine yaklasik degerleri olan terimler birlestirilir. Gauss toplami
filtresi, giincelleme adiminda genisletilmis Kalman filtresi kullandig1 igin, bu
yontemin dezavantajlarin1 da yapisinda barmdirir. Bununla birlikte, ¢oklu terim
kullanimiyla lineerlestirme diizeyi oldukc¢a asagiya cekilebilir. Boylece genisletilmis

Kalman filtresine gore sonsal olasilik yogunlugunu daha iyi ifade edebilir.

2.5.5. Izgara tabanh yontemler

Izgara tabanli yontemlerde (Grid Based Methods), dinamik sistemin durumlarinin
sonlu ve siirli sayida oldugu varsayilir. Izgara tabanli yontemler sinirli sayida durum
oldugunda etkin ¢6ziim sunabilirler ancak ger¢ek diinya problemleri ve 6zellikle insan
hareketi izleme probleminde durum uzay1 sinirli degildir. Bu nedenle, insan hareketi

izlemede 1zgara tabanli yontemlerin kullanimi uygun degildir.

2.5.6. Monte Carlo ve Markov zinciri Monte Carlo

Monte Carlo simiilasyonu, analitik olarak hesaplanamayan integrallerin degerine
yaklagik ¢Oziim Uretmeyi amaglayan yontemlerden olusur. f(x), ve g(x) x’in
herhangi birer fonksiyonu ve p(x) de x’in olasilik yogunluk fonksiyonu olmak {izere
Monte Carlo yontemleri denklem (2.35) ile gosterilebilen integrallerin degerini

bulmaya calisir.
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I = ff(x)dx = fg(x)p(x)dx (2.35)

Monte Carlo yontemleriyle integral degerine yaklasilirken, ilgili olasilik yogunluk
fonksiyonundan bagimsiz rassal Ornekler alinabilecegi varsayilir. Giiglii sayilar
kanuna (Law of Large Numbers) gore, bilinen bir olasilik daglimina sahip rassal
degiskenler dizisinin ortalamasi, denklem (2.36)’da ifade edildigi lizere, olasilik

daglimindan alinan 6rnek sayisi sonsuza giderken, beklenen degerine yaklasir.

1% b
T f G = B @] = [ fpedx 236)

p(xo.k1Z1.) x’in sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu ve (.) Xg.; 'nin bir fonksiyonu
olmak iizere olmak iizere, x,.,'nin beklenen degeri denklem (2.37)’de verildigi gibi

olacaktir.

Ep o ilzr10[9 o)) = jg(xO:k) X p(Xo:x121:1) (2.37)

Monte Carlo yontemleriyle, bu beklenen degere denklem (2.38) ile yaklasilir:

-

1 i
Ep(xtouelz130) 19001 = D a(xG) (2.38)

i=1
Markov Zinciri Monte Carlo yontemleri, duragan dagilimi hedef dagilima esdeger olan
bir hedef dagilimindan dogrudan 6rneklemeye dayanir. MCMC tabanli yontemlerde,
hedef dagilimdan 6rneklemeyi saglayacak yapr Markov Zinciri ile olusturulurken,
dagilimin integral degerine yaklagsmak icin Monte Carlo integrasyonu kullanilir.
Metropolis-Hastings ve Gibbs yontemleri en yaygin olarak kullanilan MCMC

yontemleri arasindadir.



BOLUM 3. PARCACIK FILTRESI ILE PROBLEM
FORMULASYONU

3.1. Parcacik Filtresi

Parcacik filtresi literatiirde sirali Monte Carlo yontemi olarak da bilinen, dinamik
sistemlerin durumlarin1 Bayes kestirimi temelinde analiz etmeyi saglayan ve sonsal
olasilik yogunluk fonksiyonunun degerine yaklasmak 6nem ornekleme teknigini 6z-
yinelemeli sekilde uygulayan yontemler icin kullanilan genel bir isimdir. Pargacik
filtesi ile modellenen dinamik bir sistemde, her bir pargacik, dinamik sistemin
durumlarinin tamamini igeren ve bir ¢6ziim aday1 olan rassal degiskenler dizisi olarak
yapilandirilir. Incelenecek sisteme ya da ¢dziilecek probleme bagli olarak belirli sayida
parcacik olusturulur. Bu pargaciklarin her birisi bir agirlik degerine sahiptir. Bu agirlik,
ilgili parcacigin, hedefteki sonsal olasilik yogunluk fonksiyonunu ne o6l¢iide temsil
ettigi ile orantilidir. Baglangic asamasinda tiim pargaciklarin esit bir agirligi olabilir ya
da dinamik sisteme iliskin herhangi bir 6l¢iim yapilmadan 6nce sistem hakkinda sahip

olunan bilgi kullanilarak farkli agiliklara da sahip olabilir.

Parcacik filtresi isleyisinde, 6z-yinelemeli Bayes kestiriminin tahmin ve giincelleme
asamalar1 her bir zaman adiminda birbirini takip edecek sekilde uygulanir. Her yeni
zaman adiminda, parcaciklarin agirliklar1 yeniden hesaplanir ve bu parcaciklar
icerisinden belli yontemlerle problemin ¢oziimii olarak bir kestirim elde edilir.
Parcaciklar agirliklandirilirken, her zaman adiminda sisteme iliskin olarak yapilan
dlciimlerden olabilirlik degeri gikarilir. Olgiim ya da gézlem modeli pargacik filtresi
ile problem ¢6ziimiinde ¢cok onemlidir, ¢iinkii agirliklar ¢oziimi sekillendirir ve bu
agirliklarin yanlis ya da eksik hesaplanmasi problemin ¢oziimiinden uzaklasilmasina

yol agabilir.
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Parcacik filtresi teorik olarak, ¢oklu hipotezi destekleyebilir. Bunun anlami, birden
fazla modu olan bir sonsal olasilik yogunluk fonksiyonuna Parcacik filtresi
kullanilarak yaklasilabilecegidir. Ayrica, Parcacik filtresi dinamik sistemin isleyisi ile
ilgili kisitlayict varsayimlarda bulunmaz. Sistemin durum gegisleri lineer olmayabilir,
proses ve Ol¢iim giirliltiileri de keyfi bir olasilik dagilimima sahip olabilir. Bu
baglamda, insan hareketi izleme problemi de dahil olmak iizere bircok gergek-diinya
probleminin kabul edilebilir ¢6ziimii Pargacik filtresinin dogru kullanimiyla

saglanabilir.

3.2. Parcacik Filtresi ile Problem Formiilasyonu

Ayrik zamanli dinamik bir sistemin mevcut zaman adimindaki durumu hakkinda bilgi
veren, sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu p(xg.x|z1.k), denklem (2.18) ile elde
edilmisti. Cok gii¢lii varsayimlarin kullanildigi ve ¢ok 06zel sartlarin var oldugu
durumlar diginda, bu birlesik olasilik dagiliminin degerini analitik olarak hesaplamak
miimkiin degildir. Gerg¢ek-diinya problemlerinin neredeyse tamami i¢in varsayim ve
kisitlamalarin asgari seviyede olmasi beklenen bir durum oldugundan, ¢éziim igin
yaygin olarak tercih edilen yaklasim; EKF, UKF, GSF, GBF, MCMC ya da bu
caligmanin temel odak noktasi olan parcacik filtreleme gibi optimal olmayan Bayesg¢i
kestirim yontemlerinden birisini kullanarak p(xg.x|2Z;1.x) sonsal olasiliginin degerine

yaklasik bir deger elde etmeye ¢alismaktir.

Parcacik filtresi, diger Bayes¢i kestirim ydntemlerinde oldugu gibi problemin
¢Ozlimiine her yeni zaman adiminda pespese uygulanan tahmin ve giincelleme
islemleri sonucunda ve bir onceki zaman adimindaki bilgiyi kullanmak suretiyle
yaklasir. Bu siireg, Boliim 2.4.1 ‘de anlatilan Oz-yinelemeli Bayes¢i kestirim
temelinde isler. Oz-yinelemeli Bayes¢i kestirim aslinda, incelenenen ayrik zamanl
dinamik sistemin, herhangi bir zaman adimindaki durumununa iliskin bilginin ge¢mis
tiim zaman adimlar ve Olglimler kullanilarak belli varsayimlar 1s18inda nasil elde
edildigini aciklar. Olasilik teorisine ait Bayes ve zincir kurallar1 ve 6zellikle duragan
gecis olasilikli Markov siireci temelinde yapilandirilan bdyle bir dinamik sistem
parcacik filtresinin isletilebilmesi i¢in gerekli ©On-kosuldur. Bu sekildeki bir

yapilandirma ile sistemin durumlarina iliskin bilgi kayb1 olmasi ka¢inilmazdir. Ancak,



31

parcacik filtresi zaten, analitik olarak c¢oziilemeyen problemler icin olasiliksal
orneklemeye dayanan makul 6l¢iideki yaklasik bir ¢oziimii elde etmeyi saglayan bir

yontem olarak 6ne ¢ikmaktir.

Parcacik filtresi ile problem formulasyonu icin Monte Carlo integrasyon
yontemlerinden birisi olan dnem 6rneklemenin uygulanmasi gereklidir. Monte Carlo,
integrasyonu, analitik olarak hesalanmasi miimkiin olmayan integallerin degerini
yaklasik olarak hesaplamaya yarayan yontemler topluluguna verilen genel bir isimdir.
Kabul-Red (Accept-Reject), Ters Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonu Doniistimi
(Inverse CDF Transform), Kontrol Degiskeni (Control Variable) ve Onem Ornekleme
(Importance Sampling) yontemleri Monte Carlo integrasyon yontemleri arasinda yer
alir. Bununla birlikte, 6nem 6rnekleme parcacik filtresinin temelinde yer alir ve bu
calismada detayl1 olarak ele alinmistir. Pargacik filtrelemeyi anlayabilmek i¢in 6nem
ornekleme, oncelikle kavranmasi gereken bir yontemdir. Onem &rnekleme ydntemi

hedef integralin degerine denklem (3.1) ‘de verildigi gibi yaklasir.

I = jf(x) X p(x)dx = ff(x) X % X q(x)dx 3.1
Burada, p(x) 6rneklenmesi miimkiin olmayan bir olasilik yogunluk fonksiyonu, g (x)
onem fonksiyonu olarak adlandirilan ve p(x) >0 = q(x) > 0,Vx € R" sartini
saglayan drneklenmesi kolay bir olasilik yogunluk fonksiyondur. Onem 6rneklemesi
yontemindeki temel fikir, Monte Carlo integrasyon yapisina 6rneklenmesi kolay olan
bir olasilik yogunluk fonksiyonu ekleyerek, 6rneklenmesi miimkiin olmayan hedef
olasilik yogunluk fonksiyonunun degerini elde etmektir. Bu degerin elde edilmesi i¢in
gerekli olan bilgi ise, hedef olasilik yogunluk fonksiyonu ile 6nem fonksiyonu
arasindaki orantidir. Bu oranti, 6nem agirlig1 olarak adlandirilir ve degeri pargacik

filtreleme formulasyonunda yapilan bazi kabuller ile elde edilir.

Onem 6rnekleme yontemi ile denklem (3.1) ‘de verilen integralin degerine asagidaki

sekilde yaklasilir. (Denklem 3.2)



32

1
N

p(x;)
q(x;)

I = Z (x) X w(x;), w(x;) = (3.2)

Parcacik filtrelemede, hedef olasilik yogunluk fonksiyonuna denklem (3.3) “deki gibi

yaklagilir.
() ® ® ngi)
P (x| Z1:0) = E Wy X5 ka xolk) Wy = ~ (3.3)
N oW
j=1 "k

Burada, §(.) Dirac-Delta fonksiyonu, xé > her bir zaman adimindaki i. pargacigin

degeri, N pargacik sayis1 ve W, @ da k zaman adimindaki i. parcacigin normallestirilmis

agirhigidir.

Optimal 6z-yinelemeli Bayes filtresi onceki boliimde denklem (2.26) ile verilmisti.

Pargacik filtresi temelli problem formulasyonu siireci, bu denklem ile

{ p(xouselz1:) < P(Zgelxge) X (el xe-1) X P(xo-1121:4-1) } ile baslatilir.
[k asamada, bir 6nem fonksiyonu belirlemek gerekir. Bu fonksiyon denklem (3.4)

‘deki gibi kabul edildigi takdirde, bir miktar bilgi kaybiyla normallestirilmis 6nem
agirliklar1 denklem (3.5) ile hesaplanabilir.

q(xO:klzl:k) = q(xO:kle:k—lrzl:k—l) X q(xO:k—llzl:k—l) (3.4)

@) PColzi)  p(Zrlxe) X p(xelxe—1) X p(xo.k—1121:-1)
k q(xO:klzlzk) CI(xO:kle:k—lle:k—l) X q(xO:k—llzl:k—l)

(3.5)

Burada, denklem (3.5)’in denklemin ardisik zaman adimlarina ait dnem agirliklarini

P(Xo:k=1121:k-1)
a(Xo:k-11Z1:xk-1)

yogunluk fonksiyonu oldugu acik¢a goriilebilir. Boylece, 6z-yinelemeli bir yap1

icerdigi ve ifadesinin bir dnceki zaman adimina ait sonsal olasilik

olusturulmus olur. (Denklem 3.6)

MOI P (Zie|x1) X pCege|xk—1)

~ (1)
W, W
. q(Xo:|X0:k-1, Z1:k-1)

o1 3.6)
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Parcacik filtreleme literatiirde ¢esitli yontemlere dayali olarak gergeklestirilmistir. Bu
yontemlerin ayiriciligimi  belirleyen faktor kullandiklart varsayimlardir. Bunlar
arasindaki en basit fakat 6zellikle ger¢ek zaman kisiti olan uygulamalar i¢in makul
derecede etkin olan yontemlerden birisi Bootstrap parcacik filtresi ya da Condensation
algoritmasidir [31]. Bu yontemde, denklem (3.6)’daki q (x¢.x |X0.k—1, Z1.x—1) ifadesi ile
ilgili olarak ikinci bir kabul yapilir. Bu ifade, hedefteki olasilik yogunluk fonksiyonun

ardisik durumlari arasindaki gegis olasiligi olarak secilir. (Denklem 3.7)

q(XoxelXok-1,Z1:k-1) = Pl xp—1) 3.7

Boylece, 0z-yinelemeli Bayesci kestirim tabanli parcacik filtresi ile problem
formulasyonu asagidaki gibi elde edilmis olur. (Denklem 3.8)
W o W) X p(zelx) (3.8)

Denklem (3.8) incelendiginde, her bir adimdaki 6nem agirliklarinin bir 6nceki zaman
adimindaki agirliklara ve p(zy|x;) olarak ifade edilen mevcut zaman adimindaki
Olctim olabilirligine bagl oldugu agik¢a goriilebilir. Olabilirlik her bir adimda eldeki
sensorler yoluyla elde edilen dl¢limlerden ¢ikarilan bilginin ilgili zaman adimindaki
sistem dinamikleri ile ne kadar uyumlu oldugunu gdsteren bir oransal degerdir. Bu

oransal deger arttikca incelenen problem ig¢in kabul edilebilir ¢éziime o Olgiide

yaklasilir.
3.3. Yeniden Ornekleme Teknikleri

Pargacik filtrelemenin opsiyonel bir adimi olan yeniden O&rnekleme, agirlik
dejenerasyonuna karsi, ardistk zaman adimlari boyunca agirligi biiyiik olan
pargaciklarin sayisinin artirilip diisiik olanlarin sayisinin azaltilmasi ilkesine dayanir.
Yeniden 6rnekleme adimindan sonra, yliksek agirlikli pargaciklarin toplam parcgaciklar
icindeki orani artarken, bir sonraki zaman adiminda kullanilacak olan pargaciklarin
agirliklar esitlenir. Boylece her yeni zaman adiminda daha iyi bir ¢6ziim elde edilir.
Parcacik filtreleme literatiiriinde yeniden 6rnekleme i¢in en yaygin olarak kullanilan;

cok degerli, artik terimli, tabakali ve sistematik yeniden 6rnekleme olmak iizere 4



34

temel teknik bulunur. Bu tekniklerin karsilagtirmali bagsarim performanslar ile ilgili

detayl bilgi [55] ve [56]’da mevcuttur.

3.3.1. Cok degerli yeniden 6rnekleme

Cok degerli yeniden ornekleme yonteminde, mevcut pargacik kiimesindeki tiim
pargaciklar agirliklarina oranla ¢ark {lizerinde acisal bir bolge isgal edecek sekilde
yerlestirilir. Tiim agirliklarin toplami 1 olacagindan 0.5 agirligina sahip bir pargacik
cark iizerinde 180°’lik bir agiya ship olacaktir. Yerlestirme isleminden sonra, (0,1)
araliginda N adet bagimsiz diizgiin dagilmis rassal rnek iiretilir. Ilk par¢acigin bolge
baslangicindan baslamak iizere, her bir rassal 6rnek parcaciklarin kiimiilatif agirhigiyla
karsilagtirilir. Rassal 6rnegin isgal ettigi agisal bolgenin karsilik geldigi pargacik yeni
parcacik kiimesi icin secilir. Her yeni dongii, bir 6nceki adimda se¢ilen parcacigin
acisal bolgesi baglangi¢ kabul edilerek isletilir. Bu islem N kez (parcacik sayisi kadar)
tekrar edilerek yeni parcacik kiimesi olusturulur. Cok degerli yeniden ornekleme

yonteminin 10 6rnek icin grafiksel bir gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.

i1k baslangig noktas

P
Pio
»
™
/
/!
/
/
/
!
I )/ s
4 /
‘// ! p4
Segilen Pargacik ) Ps
[ I‘:I y Do

Ilic Srnelc ikinci baglangig noktasi

Sekil 3.1. Cok Degerli Yeniden Ornekleme

Bu basit algoritmadan da anlasilacag: gibi, yiiksek agirliga sahip parcaciklar diisiik

agirliga sahip olanlara gore daha yliksek se¢ilme oranina sahip olacaktir. Yeni parcacik
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kiimesinin olusturulma siireci tamamlandiginda, her bir pargacigin agirhgt 1/N
degerine esitlenir. Boylece, tim pargacik kiimesi i¢inde yiiksek agirliga sahip
parcaciklar daha fazla yer alirken, her yeni zaman adiminda daha iyi sonu¢ alma
thtimali ytikselir. Burada ayrica, diisiik agirliga sahip parcaciklarin da ¢6ziim olma
thtimali kiigiik de olsa bulundugundan bu esit agirlik atama islemiyle bu parcaciklarin

tamamiyla ortadan kalkmasinin 6niine gegilmis olur.

3.3.2. Artik terimli yeniden drnekleme

Artik terimli yeniden 6rnekleme yontemi, ¢ok degerli yeniden 6rnekleme yontemiyle
benzerlikler gosterir. Bu yontemde, parcacik agirliklar: oransal olarak siralandikdan
sonra, her pargaciga oransal agirliginin tam kismi kadar se¢ilme sansi verilir. Pargacik
agirliklarinin tam olmayan kisimlarinin  Orneklemesi ise ¢ok degerli yeniden

ornekleme yontemine uygun olarak yapilir.

3.3.3. Tabakah yeniden 6rnekleme

Tabakal1 yeniden 6rnekleme yonteminde, (0,1] aralig1 N esit boyutlu araliga boliiniir.
Her bir aralik igin bir diizgiin dagilama uygun rassal bir say1 iiretilir. Ik yapilacak
secim yine tamamen rassal olarak belirlendikten sonra, her bir aralik i¢in {iretilen rassal

sayiya karsilik gelen parcacik yeni pargacik kiimesi i¢in segilir.

3.3.4. Sistematik yeniden 6rnekleme

Sistematik yeniden Ornekleme yontemi, aslinda tabakali yeniden &rnekleme
yontemiyle oldukca benzerlik gosterir. Bu yontemde de (0,1] araligt N esit boyutlu
araliga bollinlir ancak her bir aralik i¢in ayr1 bir rassal say1 iiretilmesi yerine tiim
araliklar icin tek bir tane rassal sayu iiretilir. Uretilen rassal sayiya karsilik gelen her

parcacik yeni pargacik kiimesine dahil edilir.
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3.4. Parcacik Filtresi ile Ornek Problem Coziimii

3.4.1. Problemin yapilandirilmasi

Bu béliimde, pargacik filtreleme kapsami icinde 6rnek bir problemin formulasyonu
¢cozlimilyle birlikte verilecektir. Burada, birbirinden farkli yarigaplara sahip ve tekdiize
bir arkaplan lizerinde belli bir kurala gore hareket etmeyen (diizensiz hareket eden) {i¢
topun pozisyonunun izlenmesi hedeflenmistir. Problem bundan sonra M-BT olarak
adlandirilacaktir. Boyle bir problem se¢mekteki temel amag, parcacik filtreleme
algoritmasinin igleyisinin anlagilmasini kolaylastirmaktir. M-BT probleminin ¢oziimii

pargacik filtresi SIR algoritmasinin ger¢eklenmesiyle saglanmistir.

Parcacik filtrelemede, Oncelikle istenen sistem parametrelerini iceren problem-
yonelimli olarak olusturulmus pargacik yapisinin tanimlanmasi gereklidir. M-BT
problemi i¢in, her bir ¢6ziim adaym temsil eden M X N X O boyutlarina sahip bir
matris olusturulmustur. Boyle bir pargacik gosteriminde, M durum vektoriiniin

boyutunu, N parcgacik sayisint ve O da izlenecek nesnelerin sayisint gostermektedir.

M-BT problemi i¢in Denklem (3.9) ile verilen durum vektoriinde p,, p, herhangi bir
topun yatay ve dikey yondeki konumlarini, ve vy, v,, de bu yonlerdeki hizlarini temsil

etmektedir.

X=[Px Py Y BT (3.9)

Pargacik filtrelemede, hedef probleme uyan dinamik ve gézlem modelleri olusturmak
gereklidir. Pargaciklarin zaman igindeki gelisimi dinamik modelle agiklanir. Diger
taraftan gdzlem modeli de, eldeki sensorler kullanilmak suretiyle toplanan verilerden
cikarilan referans bilgiyi modellemek i¢in kullanilir. Bir¢ok gerecek-diinya
probleminde oldugu gibi, M-BT probleminde de siire¢ ve Olclimlerdeki
belirsizliklerden dolay1 her iki modele giiriiltii eklenmistir. Lineer olmayan hedef
izleme problemleri i¢in sabit hiz, sabit ivme, Brownian ya da ¢ok daha gelismis cesitli

hareket modelleri uygulanabilir [54]. M-BT problemi i¢in segilen ve denklem (3.10)
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ile verilen dinamik modelde Gauss giiriiltiilii sabit hiz hareket modeli analasilabilir

olmas1 amaciyla kullanilmistir.

[p:"] [P
v l_lo 1 0 1| [Py _
|v(k) [~ 0O 0 1 O X lv(k_l) | + NV (0; Ux,y) 3.10)
=1 lo o o1 x
[v{¥] BGY
y y

Burada, k zaman adimi, NV'(0; oy, ) sifir ortalama degerli ve yatay ve dikey yonde
sirastyla o, ve 0,, varyanslara sahip normal dagilima uyan proses gurtiltistidiir. M-BT
probleminde, her bir topun her bir adimdaki diizlemsel konumu bu dinamik model
kullanilarak elde edilir. Ornegin, k zaman adiminda bir topun dikey konumu o topun
k —1 (bir 6nceki) zaman dimindaki dikey konumuna proses giiriiltiisii eklenmek
suretiyle hesaplanir. Parcaciklarin ilk konumlari, ilk zaman adimindan 6nce belirlenir
ve her bir zaman adiminda herhangi bir 6l¢iim yapilmadan, bu dinamik hareket modeli

kullanilarak konumlar: tahmin edilir.

M-BT probleminde, her bir top icin tanimlanmis pargacik kiimesinin i¢indeki tiim
pargaciklar i¢in arka plan sahnesinin merkez koordinatlar: farkli giiriiltii varyanslari

kullanilarak belirlenmistir.

M-BT o6rneginde, {i¢ topun serbest hareketini igeren bir video gozlem kaynagi olarak
kullanilmistir. Videonun her bir karesi bir zaman adimi olarak kabul edilmistir. Her
bir kare i¢in toplarin diizlemsel konumlar1 temel goriintii isleme teknikleriyle
belirlenmistir. Bununla birlikte, sensor bilgisinin belirsizlik igerdigi varsayimina bagh
olarak tespit edilen konumlara normal dagilima uyan Olgiim giiriiltiisii eklenmis ve

gbzlem modeli denklem (3.11)’de goriildiigl gibi olusturulmustur.

k k
] _[e”
RO RC

y y

+ N (0; p) @.11)

Burada, c,(ck) ve ¢

3(,’(), k zaman adiminda tek bir topun yatay ve dikeydeki konumunu

gostermektedir. Bu konum bilgileri Matlab IPT’a ait basit esikleme (thresholding) ve
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RegionProps:Centroid komutlar1 kullanilarak elde edilmistir. Toplarin birbirinden
ayrilmast islemi, her bir top i¢in RegionProps:Area komutuyla elde edilen alan
degerlerinin siralanmasi ve eslenmesiyle saglanmistir. V' (0; p) burada sifir ortalama
degerli ve p varyansh Gauss dlglim giiriiltiisiidiir. M-BT 6rneginde, toplarin her bir

zaman adimindaki diizlemsel konumlar1 bu gézlem modeli kullanilarak elde edilmistir.

Parcacik filtrelemede, gézlem olabilirligini hesaplamak icin bir benzerlik 6l¢iisii ya da
performans metrigi bulmak gereklidir. Video tabanli hedef izlemede, izlenen hedef
yoriingesi ile referans veri yoriingesinin karsilastirilmasi bir benzerlik 6l¢iisii olarak
kabul edilmistir [53]. M-BT 6rneginde de, her bir zaman adiminda gézlem modeli ile
elde edilen top konumlar ile dinamik model yoluyla iiretilen parcaciklarin konumlari
arasindaki oklid uzakligi benzerlik Olgiisii olarak alinmistir. Bu benzerlik 6l¢iisii

denklem (3.12) ile verilmistir.

10O — \/(pa(clf) _ C,(ck))z N (p)(/lic) _ C}(}k))z’ i=1 N (3.12)

Burada, L™, k zaman adimindaki uzaklik matrisi, p,(cl:) ve p§,’:) de i. pargacigin yatay

ve dikey konumlari, N ise parcacik sayisidir. L) degerinin hesaplanmasi, tiim toplar
icin tekrar edilen bir islemdir, bununla birlikte notasyon kolaylig1 i¢in burada nesne
indeksi disiiriilmiistiir. Hesaplanan uzakliklar ugrasilan probleme baglh olarak
birbirinden oldukca biiyiik farkliliklar gésterebilir. Bu nedenle, hesaplanan agirliklar

bir normalizasyondan gegirilir.

M-BT oOrneginde, gozlem olabilirlik degerleri ya da baska bir deyisle parcacik
agirliklari, top-parcacik uzakligi ile pargacik agirhigi ters orantili olacak sekilde
uzaklik matrisinden elde edilmistir. Olabilirlik degerleri, daha yakin pargaciklar igin
daha biiyiik, daha uzak parcaciklar i¢in daha diisiik olacak sekilde denklem (3.13) ile

hesaplanmustir.

A0

Lh® = ¢20, {=1..N (3.13)



39

Burada, Lh®, k zaman adimidaki pargacik agirliklar1 matrisi, Z(l.k), i. parcacigin
normallestirilmis uzaklik degeri, p de dl¢lim giiriiltiisii varyansidir. M-BT 6rneginde,
Olciim giiriiltiisiiniin sonuca olan etkisini gostermek amaciyla her bir top i¢in farkh p

degerleri se¢ilmistir.

Parcacik filtrelemede, pargacik agirliklar1 hesaplandiktan sonra, sonsal olasilik
yogunluk fonksiyonunun degeri, bu agirliklarin bir onceki zaman adimindaki
agirliklara olan oranina bagli olarak elde edilir. M-BT 6rnegi i¢in dngoriilen ¢oziim,
her bir zaman adiminda, her bir top i¢in diizlemsel konumlarin kestirimidir. Konum
bilgileri tagiyan parcaciklarin ortalamasi, agirlikli ortalamasi ya da en yliksek agirliga
sahip pargacik ¢oziim olarak kabul edilebilir. M-BT 6rneginde bunlardan ilki

secilmistir.

Parcacik filtreleme algoritmasinin asamalar1 dnceden tanimli bir siire sonuna kadar ya
da belli bir esik degerine ulasilincaya kadar tekrar edilir. M-BT 6rneginde izleme 120

zaman adimi i¢in yapilmis ve bu sarta bagl olarak sonuglar alinmistir.

Pargacik filtreleme algoritmasinin, son adimi yeniden Ornekleme asamasi olarak
adlandirilir. B6liim 3.3’te isaret edildigi gibi, yeniden 6rnekleme pargaciklarin zamana
dejenerasyona ugrayarak etkisiz hale gelmesini onlemek amaciyla uygulanir. Bu
asamada, etkin pargacik sayis1 N,r;’in dejenerasyon katsayist Ny, den daha kiigtik
olmast durumunun ger¢eklesmesine bagli olarak, daha yiiksek agirlikli pargaciklar
daha fazla sayida orneklenmek suretiyle onemsiz parcaciklar devre disi birakilir.
Nesr < Ny kriteri saglandiginda, bazi teknikler kullanilarak mevcut pargacik
kiimesinden, sonraki adimda esit agirlia sahip olacak sekilde yeni bir par¢acik kiimesi
agirliklar1 oraninca yeniden 6rneklenir. M-BT 6rnegi i¢in belirlenmis olan ve sirastyla
(3.14) ve (3.15) denklemleriyle verilen Nesr ve Ny, degerleri pargacik filtresi

literatiiriinde yaygin olarak kullanilan degerlerdir.

1
N =

=——— [(=1..N
Ff Ny’ * (3.14)
) N (Lh{9y2

Nep =2/gN (3.15)
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Burada, N parcacik sayisi, Ny, dejenerasyon katsayisi, N e(]’f}, k zaman adimindaki etkin

pargacik sayis1 ve thk) da i. par¢acigin agirhigidir.

M-BT oOrnegindeki Parcacik filtresi ger¢eklemesinde, konunun anlagilmasini
kolaylagtirmak amacrtyla, digerleri arasindaki en basit yeniden érnekleme yontemi olan
cok degerli 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Pargacik filtresinin bir dongiisii yeniden
ornekleme adimiyla tamamlanmis olur. Algoritma yeni adimda ayni islemler tekrar

edilerek isletilmeye devam edilir.
3.4.2. Sonuglar ve degerlendirme

M-BT probleminin ¢oziimii Parcacik filtresi SIR algoritmasi kullanilarak serbest
harekete eden toplarin bulundugu 120 karelik 320 X 240 piksel ¢oziiniirliige sahip
videoda gerceklenmistir. Toplarin diizlemsel konumlari, her sirali ¢iftin sirasiyla yesil,
turuncu ve eflatun renkli toplarin yatay ve dikey konumlarina karsilik geldigi

[30 50 144 222 287 92]" vektoriiile baslatilmustir.

Her biri farkli bir topa ait olan {i¢ parcacik kiimesi i¢in parcaciklarin ilk diizlemsel
konumlari, tiim ¢ercevelerin orta noktasi olan [160 120]7 konumu etrafinda rasgele
tiretilmistir. Her bir top i¢in yatay ve dikey yonlerdeki giiriiltii varyanslar farkl
degerler olarak secilmistir. Boyle bir se¢im, farkli parametrelere bagli olan filtreleme
performanslarinin gézlenmesini saglamak icin tercih edilmistir. Her bir top i¢in
[P 9py v Ov,]|T seklinde bir vektdr tasarlanarak yesil, turuncu ve eflatun

toplar i¢in [80 60 40 30]", [40 30 20 15]7, [160 120 80 60]7

degerleri kullanilmistir.

M-BT o6rneginde, 6l¢lim giiriiltii varyansalar1 da her bir top icin farkli olacak sekilde
secilmistir. ~ Ol¢iim  giiriiltiisii ~ vektdrii  toplar  icin, [Py Pr PE]T =
[200 300 400]"7 olacak sekilde olusturulmustur. M-BT 0Orneginin ¢oziim
gerceklemesi siirecinde, ilk diizlemsel konumlar, proses ve gozlem giiriltiileri
belirlenerek degisen parcacik sayili bir dizi denemeler yapilmigtir. Buunla birlikte,

parcacik sayisi degisiminin sonuca etkisini ayirt ettigi diisliniildiigiinden, bu ¢calismada
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yalnizca, pargacik sayisinin 50, 250 ve 1000 oldugu denemelerin grafiksel sonuglari
verilmistir. N = {50,250,1000} igin, parcacik hareketlerinin 1, 5, 9 ve 13 nolu

karelerdeki goriintiileri Sekil 3.2°de verilmistir.

frame 1

frame 9 frame 5

frame 13

N=50 N=1250 N=1000

Sekil 3.2. Coklu Top izleme Simiilasyon Sonuglari

Kareler ilerledikg¢e tiim parcaciklarin toplara daha ¢ok yaklastigr Sekil 3.2°den acikca
goriilmektedir. Bununla birlikte, farkli proses ve Ol¢iim giiriiltiisii se¢imlerinden
dolay1, her bir parcacik kiimesi farkli hizlarla yaklagmaktadir. Tim filtreleme
problemleri i¢in baslangic degerleri ve giiriiltii parametreleri ayirt edici performans
Olctiileri olarak diistiniiliir. Bu nedenle, ¢6ziimii elde edilmek istenen probleme bagh

olarak bu deger ve parametrelerin kesinlikle 6zenle se¢ilmesi gereklidir.

N = {50,250,1000} parcacik sayilari i¢in, toplarmn yoriingeleri ve ilgili pargacik
filtresi kestirimlerinin yoriingeleri sirasiyla Sekil 3.3, 3.4 ve 3.5 de verilmistir. Bu
sekiller birlikte incelendiginde, parcacik sayisi 50°den 1000°e¢ dogru artarken,
parcacik filtresi kestiriminin gergek top konumlari i¢in giderek daha dogru sonuglar
tirettigi ve daha diizgiin yoriinge ¢izdigi goriilecektir. Diger taraftan, ger¢ek konumlara

olan yaklasim oranlar1 arasindaki fark da ortadadir.
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N = {50,250,1000} pargacik sayilar1 igin, 120 karedeki ortalama karesel hata
degerleri Sekil 3.6°da verilmistir. Sekil 3.6 incelendiginde 50 parcacigin iyi bir ¢oziim
tiretmedigi anlasilmaktadir. Pargacik sayist 250°ye ¢iktiginda ortalama karesel hata
degerlerinin makul seviyelere diistiigii ancak kestirimin kararli sonuglar olusturmadigi
sOylenebilir. 1000 parcacik i¢in ise kestirim performansinin oldukga iyi ayn1 zamanda
kararlt oldugu gozlenebilir. Coklu top izleme problemi, gozlem modeline ihtiyag
duyulmayan Ornek bir problem oldugu icin pargacik sayisi artiginin getirecegi
hesaplama yiikii de ihmal edilebilir seviyededir. Bundan dolayi, bu problemin etkin

¢Ozlimii i¢cin 1000 civarinda parcacik kullanilabilir.

a)N=50  b) N=250 c) N=1000

Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Yesil Top
Turuncu Top ||
Eflatun Top

0 20 40 G0 a0 100 120
Frames

Sekil 3.6. PF Kestirimleri igin Ortalama Karesel Hata Degerleri

Parcacik filtresi kestirimin 120 karedeki ortalama karesel hata degerleri daha detayli
bir sekli ortalamalarla birlikte Tablo 3.1°de verilmisir. Tablo 3.1°deki sonuglar
incelendiginde, pargacik sayisi arttik¢a simiilasyon siiresinin de arttigi bununla birlikte
ortalama karesel hatanin azaldig1 goriilecektir. H denemesi M-BT problemi i¢in kabul
edilebilir bir ¢oziim olarak diisiiniilebilir. Bu denemede, tiim ortalama karesel hata
degerleri 1’in altinda iken simiilasyon siiresi de makul bir degerdedir. Tablo 3.1’deki
sonuclarda ayrica, A denemesi harig, diger tim denemelerde eflatun renkli topa ait
ortalama karesel hatanin en diisiik oldugu goriilmektedir. Sonu¢ olarak, ¢oklu top
izleme probleminin parcacik filtresi ile gerceklemesinde, eflatun top icin segilen
baslangic konum degerleri ile giiriiltii parametrelerin, en uygun olan degerler oldugunu

sOylemek miimkiindiir.



Tablo 3.1. Cesitli Denemeler i¢in Simiilasyon Sonuglar1

Durum Parcacik Ortalama Karesel Hata Siire (sn)
Sayisi Yesil Turuncu Eflatun

A 5 23.21 26.59 23.81 2.767
B 10 10.43 14.71 9.19 2.820
C 25 3.6 6.43 3.13 2.842
D 50 2.31 4.601 1.94 2.900
E 100 1.46 2.87 1.3 3.002
F 250 0.89 1.66 0.81 3.332
G 500 0.61 1.16 0.58 3.811
H 750 0.51 0.86 0.45 4.433
1 1000 0.43 0.75 0.39 4.835
J 5000 0.19 0.32 0.17 13.496
K 10000 0.13 0.23 0.12 24.523
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BOLUM 4. VERI BIRLESTIRMEYE DAYALI PARCACIK
FILTRELEME ILE GERCEK ZAMANLI NESNE
TAKIBI

4.1. Problemin Tanimi ve Veri Akisi

Bu boliimde, bu tez calismasinin temel konusu olan Pargacik filtreleme, farkli
sensorlerden gelen verilerden elde edilen bilgilerin birlestirilmesi fikrine (SF-PF)
dayali olarak ele alinmis ve sahnede hareket eden denegin belirli bir ekleminin (sag el)

gercek zamanli olarak takip edilmesi probleminin ¢6ziimii saglanmaistir.

Ele alinan spesifik problem ise Microsoft firmasinin bir iiriinii olan Kinect cihazinin
gercek zamanli olarak yaptig1 hareket izlemenin SF-PF kullanimiyla iyilestirilmesidir.
Bu amagla, oncelikli olarak Kinect cihazinin i¢-tanimli hareket izleme algoritmalari
ile eklem noktalarini bulma siireci uygulanmistir. Kinect cihazinin, cakigsma
durumlarinda denege ait eklem noktalarini biiyiik hata oranlariyla buldugu tespitinden
yola ¢ikilarak, bunun Pargacik filtreleme teknikleriyle 1iyilestirilebilecegi
distintilmiistiir. Genel olarak filtrelemenin uygulandigr durumlarda, 6zel olarak da
Parcacik filtrelemede, sensorden gelen verinin giiriiltilii oldugu varsayilir. Aksi
takdirde, yani sensorlerin istenen hassasiyette veri {lrettigi durumlarda zaten
filtrelemeye ihtiya¢ kalmaz. Burada ele alinan problemde de, Kinect cihazi bir sensor

olarak diisiiniilmiis ve lirettigi verilerin giirtiltiilii oldugu kabul edilmistir.

SF-PF yonteminde birden fazla sensor ya da veri kaynagi olabilmekte ve bunlarin
irettigi verilerle daha iyi bir sonug¢ alinacagi ongoriilmektedir. Pargacik filtrelemenin
onceki boliimlerde anlatilan isleyisinden hareketle, uygulamada bir dinamik model ve
gozlem modeli olusturularak isletilir. Probleme wuygun bir parcacik yapisi
olusturularak bir ¢6ziim aday1 olarak yapilandirilir. Bu problemde ¢6ziim, takip edilen

denegin sag el eklem noktasina ait 2B eklem koordinatlarinin kabul edilebilir bir hata
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toleransi ile gercek zamanli olarak tespit edilmesidir. Bu baglamda, her biri bir ¢dziim
aday1 olan parcaciklar yatay ve dikey pozisyon bilgisini ve bir agirlik alanini igerecek
sekilde yapilandirilmistir. Dinamik modelde pargaciklar, izlenen denegin hareketine
uygun olacak sekilde, her bir zaman adimda hareket ettirilir ve (6nceki zaman
adiminda edinilen) eldeki bilgiye gore her birinin agirligi hesaplanir. Gozlem
modelinde ise sensorlerden gelen veriler kullanilarak parcaciklarin agirliklar
giincellenir. Pargacik filtrelemenin son ve opsiyonel adimi olan yeniden 6rnekleme
adiminda ise agirlik dejenerasyonuna karsi agirhigr biiylik olan pargaciklarin sayisi
artirithip diisiik olanlarin sayis1 azaltilarak agirliklar tekrar esitlenir. Boylece her yeni
zaman adiminda daha iyi bir ¢oziim elde edilir. Probleme ait veri akisi asagidaki

sekilde verilmistir:

Yeniden Ornekleme

Dinamik Model

E Pargacik Says!
Etkin mi?

Kestirim

< E Goziim
Uygun mu?

A

Sekil 4.1. SF-PF Algoritmasi

Sekil 4.1°de goriildigli gibi problem ¢oziimii bes ana blokta tanimli islemlerle
saglanmaktadir. Ilk adim baslatma adimidir. Bu adimda, pargacik sayisi ve yapisi,

¢oziime iligkin bilgiye dayali olmayan ilk inang ile dinamik model ve sensorlere iliskin
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giiriiltii degerleri gibi parametreler tanimlanir. Bu adimin sonunda, toplam agirlik 1

olacak sekilde, her bir parcacigin agirlig1 esit olarak belirlenir.

Ikinci adim olan dinamik model adiminda, pargaciklar, tanimli olan hareket modeline
gore ¢oziim uzayinda hareket ettirilir. Burada, sabit hizli hareket modeli kullanilmstir.
Bu adimin sonunda, parcaciklarin durumunu ifade eden konum bilgileri degisirken

agirliklarinda heniiz bir degisiklik yapilmaz.

Ucgiincii adim olan gézlem modelinde ise, sensdrlerden elde edilen verilerden ¢ikartilan
bilgiler kullanilarak parcaciklarin yeni agirliklar hesaplanir. Burada, {i¢ adet sensor
oldugu kabul edilmistir. Bunlardan ilki Kinect cihazinin kendi i¢-tanimh
algoritmalariyla Uirettigi koordinatlar, ikinci ve {i¢iinciisii ise Kinect cihazindan alinan
bu koordinatlarin etrafindaki bir bolgenin Renk ve Derinlik imgelerinden elde edilen
koordinatlardir. Bu ii¢ ayr1 koordinat bilgisi birlestirilerek kestirim adimina iletilir.
Kestirim adiminda, bunlarin i¢indekilerden en 1yisi belirlenir. Kestirim i¢in ortalama,
en biiyiik agirliga sahip parcacik ya da saglam ortalama segenekleri kullanilabilir. Bu
kisimda anlatilan gergeklemede kestirim olarak, saglam ortalama (en yiiksek agirliga
sahip %10 pargacigin ortalamasi) kullanilmistir. Kestirim adiminin sonunda, se¢ilen
pargacik, hem agirlhik ve hem de durum olarak o zaman adimina ait olan tiim
parcaciklardan farkli degere sahip olabilir. Kestirim adiminda elde edilen degerlerin
¢Oziim icin yeterli olup olmadigi sorgulanir, yeterli goriildiigi takdirde siireg
sonlandirilir. Yeterli goriilmez ise yeniden oOrnekleme adimi isletilir. Yeniden
ornekleme adimi, zaman i¢inde parcaciklarda olusan agirlik dejenerasyonuna karsi
uygulanan bir adimdir. Bu adimda, oncelikle etkin parcacik sayisinin var olup
olmadig1 denetlenir. Etkin parcacik sayisi genellikle toplam parcacik sayisinin 2/3’i
olarak kullanilir. Bu sayida etkin pargacik var ise parcacik filtreleme tekrar dinamik
modelden baglayarak isletilir. Etkin parcacik sayisi mevcut degilse bu durumda, ¢esitli
yeniden 6rnekleme yontemlerinden birisi kullanilarak, parcaciklar yeniden 6rneklenir.
Bu islem sonucunda, toplam parcacik sayisi sabit kalmak tizere, agirlig1 yiiksek olan
parcaciklarin sayist agirligi oraninda artilirken, diisiik olanlarin ise sayisit da yine
agirligi oraninda azaltilir. Boylece ¢oziime olan yaklasiklik artilirir. Son olarak ise,

yeni olusan pargacik kiimesindeki tiim pargaciklarin agirligi esitlenir. Bdylece
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algoritma yeniden baslamis gibi isletilmeye hazir hale gelir. Bununla birlikte, 6nceki

adimda edinilen bilgiler korundugu i¢in performans daha iyi hale getirilir.
4.2. Ortam, Kurulum ve Baslangi¢c Kosullari
Bu kisimda ele alinan problemin hangi ortamda ¢6ziildiigii, kurulum altyapisi olarak

gereksinimleri ve baslangi¢ varsayimlarinin neler oldugu ele alinmaktadir. Oncelikle,

uygulama kapali bir ortamda ve Kinect cihaz1 bagli bir bilgisayarla gergeklestirilmistir.

Sekil 4.2. Kinect Cihazi

Kinect, Microsoft’un gelistirdigi ve birisi kiziltesi (IR) birisi de RGB olamak iizeri
iki kameradan olusan bir cihazdir. Kinect cihazi, yazilim gelistirme araglar1 destegiyle
(belirli filtreler aracilifiyla) insan modelini olusturup izleyebilmektedir. Bunun icin
RGB ve kizilotesi, kameralarindan alinan goriintiiler birlikte kullanilmaktadir. Sekil
4.2°de Kinect cihazinin bir resmi, Sekil 4.3°de ise cihazin destekledigi insan modeli

verilmistir [57].

HAND_RIGHT HEAD SHOULDER CENTER  HAND LEFT
whisT RIGHT & \' @ wwst weer
ELBOW RIGHT | & esow Lerr
SHOULDER RIGHT I ) SHOULDER LEFT
SPINE
D

& HIP_CENTER
W g
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KNEE_RIGHT | {1 KNEE_LEFT

£ ANKLE RIGHT ~ ANKLE LEFT{ )
FOOT RIGHT FOOT LEFT

Sekil 4.3. Kinect Insan Modeli
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Sekil 4.4°de Kinect cihazindan elde edilen bir ¢alisma ortami resmi gosterilmektedir.

Sekil 4.4. Calisma Ortami

Resimde goriildiigii tizere, denegin eli iizerinde bir isaret¢i bulunmaktadir. Problem
icin hedeflenen, manuel olarak isaretlenen bu koordinatin isletilen algoritma ile

otomatik olarak bulunmasidir.

Bu problemin ¢6ziimiinde, tiim gercek diinya problemlerinde oldugu gibi ortam ve
goriinimle ilgili bir dizi baslangic varsayimi kullanilmistir. Bunlar asagida

stralanmistir:

- Uygulama kapal1 bir ortamda yapilmistir.

- Ortamin 151k degerleri sabitlenmistir.

- Kinect cihaz1 konumu sabittir (hareketsizdir).

- Sahnede yalnizca bir adet denek bulunmaktadir.

- Denek kollar1 kapatan siki bir kiyafet giymektedir.

- Denek ¢ok hizli olmayan bir sekilde hareket etmektedir.

- Denek hareketi Kinect cihazinin goriis alan1 i¢indeki bir bolgede olmaktadir.

4.3. Parcacik Filtresi SIR Algoritmasi

Tablo 4.1°de parcacik filtresi SIR algoritmasinin sdézde kodu verilmistir. Sekil 4.5’de

ise bu algoritmanin veri birlestirmeye dayali olarak yapilmis, tek zaman adimindaki
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uygulamasi goriilmektedir. Bu uygulama istenen sonug elde edilinceye kadar tiim

zaman adimlarinda tekrar edilir.

Tablo 4.1. Pargacik Filtresi (SIR) Algoritmast

Adim 1: Baslatma

= Glirtlti parametrelerini ve baslangi¢ degerlerini belirle.
= jlk parcacik kiimesini olustur ve ilk agirliklari ata.

Adim 2: Gnem Ornekleme

= Zaman adimini artir.
= Dinamik hareket modeline gére pargaciklarin yeni konumlarini hesapla.
= Olgiimleri al ve kullanilabilir bilgileri gikar.
= Ol¢iim olabilirligini(pargacik agirliklarini) hesapla.
= PF kestirimini elde et ve ¢6ziimiin uygunlugunu denetle.
= Durum 1: Céziim uygun. Bitir.
= Durum 2: C6ziim uygun degil. Etkin parcacik sayisini denetle.
= Durum 1: Etkin pargacik sayisi yeterli. 2. Adima git.
= Durum 2: Yeniden érneklemeye ihtiyag var. 3. Adima git.

Adim 3: Yeniden Ornekleme

= Belirlenen teknige gére parcaciklari yeniden érnekle.
= Pargacik agirliklarini esitle.
= 2.Adima git.

v L £ N S

Kinect ipucu Renk ipucu Derinlik ipucu

.-

Sekil 4.5. SF-PF Algoritmasiin isleyisi




51

Oncelikle Kinect ilk veri kaynagi olarak belirlenir ve cihazin ig-tamimli
algoritmalariyla tiretilen 3B eklem noktalarinin yatay ve dikey koordinatlar1 alinir.
Yine Kinect cihazinin iirettigi RGB (8 bit 3 katman) ve derinlik (12 bit) resimleri
almarak ikinci ve Ugiincii sensorler i¢in veri kaynagi olarak tanimlanir. Kinect
cihazindan alinan RGB ve derinlik imgeleri, hem sahne bos iken hem de denek mevcut
iken alinir. Burada, onceki bdliimde de bahsedildigi gibi Kinect cihazinin buldugu
sonuclarin ¢akisma durumlarinda iyi olmadigi ve bunlarin iyilestirilebilecegi fikrinden
hareket edilmistir. Bu baglamda, Kinect cihazinin tirettigi koordinatlardan (sag) el
avug i¢i eklem noktasi i¢in olan degerler, ikinci (RGB) ve tigiincii (Derinlik) tabanh
olarak elde edilecek koordinatlar i¢cin merkez olarak kabul edilmistir. Bu kabul
cercevesinde, 141 X 141 boyutunda aktif pencere boyutu tanimlanarak ikinci ve
ticiincili sensdrlerin bu pencerede islem yapmasi saglanir. Boylece, problemin ¢6ziim
uzay1 toplam pencere biiyiikliigii olan 640 X 480 boyutundan daha kiiciik bir boyuta

tagiarak buradan hiz ve performansta etkinlik kazanilmistir.

RGB olarak aliman imge, ii¢ katmanli oldugundan bunun islem yiikii daha fazla
olabilmektedir. Bunun i¢in, bu imge 8 bit’lik (256 deger) gri indeksli imgeye
doniistiiriilmiistlir. Derinlik imgesi kaynagindan 12 bit’lik olarak gelmektedir. Bunun
tizerinde bir kuantalama yapilarak daha kolay islem yapilabilecek ve islem yiikiinii

azaltilacak sekilde 8 bit gri imgeye doniistiiriilmiistiir.

Burada elde edilen imgeler sirasiyla Renk ve Derinlik modelinde kullanilarak bu

imgelerden hedeflenen el koordinatlart ¢ikartilmaktadir.

Bu adim sonrasinda elde Kinect, Renk ve Derinlik olmak {izere li¢ veri kaynagindan
elde edilen 2B koordinat degerleri bulunmaktadir. Bu koordinat degerleri ile
parcaciklar arasindaki uzaklik hesaplanarak (Denklem 3.12) her bir parcgacik i¢in ii¢
adet uzaklik degeri bulunur. Denklem (3.13) ile verilen esitlik kullanilarak bu
uzakliklardan olabilirlik degeri elde edilir. Olabilirlik degerleri (0,1) araliginda

normalize edilerek agirliklara doniistiirtiliir.

Elde edilen agirliklardan ortak bir agirlik ¢ikarimi yapilir. Bu ¢ikarim her ii¢ agirligin
(karsilikli elemanlarin) birbiriyle carpilmasiyla yapilir. Elde edilen yeni agirliklar
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tekrar (0,1) araliginda normalize edilir. Boylece, tiim parcaciklarin ¢6ziimii hangi
oranda sagladiklarina iligkin bir deger elde edilmis olur. Pargaciklardan bir kestirim
yapilarak &nce 2B sonrada 3B nokta koordinatlari elde edilir. Ornegin 0.05
agirhigindaki bir parcacik ¢oziim i¢in %5 oraninda bir dogruluk ifade edebilir. Buradan
yola ¢ikarak, en yiiksek agirliga sahip parcacigin probleme en iyi ¢oziim getirdigi
diisiiniilebilir. Kestirim yapilirken uygulanan yontemlerden birisi bu olsa da, bu kesin
bir bilgi degildir, dolayisiyla kestirim yapilirken ortalama ya da saglam ortalama almak

bazen daha iyi sonuglar verebilmektedir.

4.4. Dinamik Model

Parcacik filtrelemede bagarimi etkileyen faktorlerden birisi de dinamik modelin uygun
olarak belirlenmesidir. Burada, dinamik model olarak denklem (3.10) ile verilen sabit
hizli hareket modeli kullanilmistir. Gergek-zamanli insan hareketi izleme
probleminde, denegin el avug¢ i¢i eklem noktasinin her bir adimdaki diizlemsel
konumu, bu dinamik model kullanilarak elde edilir. Ornegin, k zaman adiminda
denegin el avug i¢i eklem noktasinin dikey konumu eklem noktasinin k — 1 (bir
onceki) zaman adimindaki dikey konumuna sabit dikey hiz degeri ve siire¢ giirtiltiisii
eklenmek suretiyle hesaplanir. Par¢aciklarin ilk konumlari, ilk zaman adimindan 6nce
belirlenir ve her bir zaman adiminda herhangi bir 6l¢iim yapilmadan bu dinamik

hareket modeli kullanilarak konumlar1 tahmin edilir.

4.5. Gozlem Modeli

Gozlem modeli sensorlerden gelen verilerden anlamli ve kullanisli bilginin
cikartilmasina dayanir. Gozlem modeli pargacik filtrelemenin basarisini etkileyen en
onemli faktordiir. Gézlem modeli iyi belirlenmediginde dogru sonuglar alinmasi

miimkiin degildir.

Gergek zamanli denek hareketi izleme probleminde kullanilan G6zlem modelinde
yukarda belirtildigi tizere ii¢ sensor, veri kaynagi olarak kullanilmistir. Aslinda bu ii¢
sensor, fiziki olarak yalnizca tek bir Kinect cihazindan olugsmaktadir. Ancak, Kinect

cihazi i¢inde RGB ve kizil6tesi olmak tizere iki adet sensér mevcuttur. Burada, Kinect
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cihazinin i¢-tanimli algoritmalarla irettigi bilgi ilk veri kaynagi olarak kullanilmas,
RGB ve kizil6tesi kameralardan elde edilen imgeler ise sirastyla ikinci ve iiglincii veri
kaynaklar1 olarak kullanilmistir. Kinect cihazinin iirettigi koordinat degerleri, herhangi
bir isleme tabi tutulmadan ilk ipucu degerleri olarak alinmistir. Bu kisimda, Gozlem
modelinde RGB ve kizilotesi kameralardan alinan imgeler kullanilarak bilginin nasil

cikartildigi ve istenen eklem noktasi koordinatlarinin nasil elde edildigi agiklanmuistir.

4.5.1. Renk tabanh gozlem modeli
Renk tabanli gézlem modelinde, Kinect RGB kamerasindan her bir zaman adiminda

elde edilen 640 X 480 boyutundaki 8 bit ve 3 katmanli imgelerden bilginin ¢ikarimi

anlatilmaktadir. Sekil 4.6’da bu siirecin nasil isledigi goriilmektedir.
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Aktif Bolge
Arkaplan
11A-11B > 12 rgh2gray(12) 13
i Fark imgesi Gri imge (8 bit)
18 . " .
Aktif Bilge
Sahne imgesi. 13 > Lth 13<Uth
Y
14 15
Eoikleniily 14 & 15 (Mantiksal VE) & kel
GriImge 2  Grilmge1
En Biyik Alana

s.m;u !lsmgevi - 7
ma
.. Kiigik Nesneler
fiitastirlimig bwareaopen(I6) > Temizlenmis
imge i )

(21 ngun

P — Y
110 19 18
Kenarliklar imelearborder(19) | imdilate(I8) Bosluklar
y - : Bosluklar < :
Temizlenmis.  Doldurulmus| DM!H}I{IMI
imge By i imge

Ozel Fonksiyon > '& Bﬂylj:hlanll centroid (111,max(R)
e Boige:

Sekil 4.6. Renk Tabanli Gozlem Modeli

Renk modelinde, aktif bolgeye ait [1A-arka plan (denek olmadan) ve [1B-sahne
(denek varken) imgeleri elde mevcuttur. Oncelikli olarak arka plandan sahne imgesi

cikartilarak sadece denege ait goriintii elde edilir. { [2 = [1A-I1B }
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Sekil 4.8. (a) I1A Sekil 4.8. (b) I1B Sekil 4.8. (c) I2

I2 fark imgesi bu noktada hala 3 katmanhdir. Bu imge 8 bit’lik gri imgeye
donistirilir. { I3 = rgb2gray(I12) }

Sekil 4.9. (a) I2 Sekil 4.9. (b) I3

I3 gri imgesi bu asamada, arka arkaya iki esikleme igslemine tabi tutulur. Kiiglik esik
(L¢n) degeri ile arka plana ait artik pikseller temizlenirken, biiyiik esik degeri (U, ) ile
denek etrafindaki artik pikseller temizlenir. { [4 = I3 < Ly, ;I5 = I3 > Uy, }

Sekil 4.10. (a) I3 Sekil 4.10. (b) 14
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Sekil 4.11. (a) I3 Sekil 4.11. (b) IS

Burada, 14 ve I5 imgeleri artik 1 bitlik (siyah-beyaz / mantiksal) imgeler haline
doniigiir. Bu asamada, 14 ve I5 imgeleri mantiksal VE islemine tabi tutularak,
izlenmesi istenen el avug i¢i eklem noktasinin konumuna iliskin bir ilk bilgi elde edilir.

(16 = 14&]I5}

Sekil 4.12. (a) 14 Sekil 4.12. (b) IS Sekil 4.12. (c) 16

Bu bilgi, denegin lizerindeki kiyafet nedeniyle, el avug i¢i eklem noktasinin etrafindaki
piksellerin farkli yogunluklara sahip olmasi dolayisiyla elde edilir. Farkli 151k
kosullarinda buradan elde edilen bilgi farkliliklar gdsterebilir ve tamamen yanlis
olabilir. Ancak bu ¢alismada 151k kosullar1 sabitlendiginden iiretilen degerler birbirine

cok yakindir.

Bu asamadan sonra, artik morfolojik islemler arka arkaya uygulanarak izlenmesi
istenen el avug i¢i eklem noktasini iceren en uygun imge elde edilmeye calisilir. ilk
olarak, birlestirilmis imgedeki kiiciik imgelerin temizlenmesi saglanir. Bdylece,
sadece belli biiytikliikteki, bir bagka ifadeyle el olma ihtimali daha yiiksek olan
bolgelere sahip bir imge elde edilmis olur. { I7 = bwareaopen(16,50) }
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Sekil 4.13. (a) 16 Sekil 4.13. (b) 17

Sonraki adimda, el olmasi ihtimali yiiksek olan bolgelerde mevcut olan bosluklar
doldurularak ~ bu  bolgelerin  daha  belirgin  hale  gelmesi  saglanir.

{18 = imfill(I7,'holes") }

Sekil 4.14. (a) I7 Sekil 4.14. (b) 18

Bosluk doldurma islemi, sadece etrafi bolge ile gevrili olan piksellere uygulanan bir
islemdir. Bu islem baglantis1 kopmus olan bolgeleri birbirine baglama islemi igin
uygun degildir. Bunun i¢in daha uygun olan eklemleme (dilation) islemi kulanilarak

baglantisi kopmus olan bolgeler birlestirilir.{ 9 = imdilate(I8,'diamond’, 1) }

Sekil 4.15. (a) I8 Sekil 4.15. (b) I9
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Son olarak ise, yapilan morfolojik islemlerin etkisiyle imgede olusan kenar
piksellerinin temizlenmesi ya da en aza indirilmesi i¢in kenar temizleme islemi

uygulanir. { I10 = imclearborder(19,8) }

U‘@U‘@
\ ¢ \

Sekil 4.16. (a) 19 Sekil 4.16. (b) 110

Bu asamadan sonra, i¢inde, izlenmesi istenen elin belirgin sekilde bulunma ihtimali
yiiksek olan bir imge elde edilmis olur. Burada, mevcut imgedeki en biiyiik alana sahip
bolgenin el oldugu kabuliiyle, imge iizerindeki en biiyiik alanli bolge, 6zel bir

fonksiyonla tespit edilir. { [R,ind] = TTGetLAC(I10) }

Ozel fonksiyonla bulunan bélgenin merkez koordinatlar1 da izlenmesi istenen el avug

ici eklem noktasinin koordinatlari olarak alinir. { [elx, ely] = centroid(R) }

¥ ™ rn
\ | §

Sekil 4.17. (a) 110 Sekil 4.17. (b) 111

4.5.2. Derinlik tabanh gozlem modeli

Derinlik Gozlem modelinde Kinect kizilotesi kamerasindan her bir zaman adiminda
elde edilen 640 X 480 boyutundaki 12 bit’lik imgelerden bilginin c¢ikarimi

anlatilmaktadir. Sekil 4.7°de bu siirecin nasil isledigi goriilmektedir.



58

Ty —
Aktif Bolge |
Arkaplan
Imgesi | &
= 2] 12
B - HA-1B o f o imeesi | mat2gray(12) 3
— 112 bit) Gri Imge (8 bit)
11B | —I
Aktif Bolge |
Sahne Imgesi } 13 > Lth 13 < Uth
1
m— =SS
14 | 15
14 & 15 (Mantiksal VE
Esiklenmis il Esiklenmis
Gri imge 2 : Grilmgel
]
16 (t-1) ' I6
Birlestirilmis ‘v abaite (44 -3 0 | Birlestirilmis
imge ‘ imge
. . I I
| 18 | 19
17 l imfill(17) Bosluklar imdilate(18) | Bolgeleri
Fark Imgesi Deldurulmus . Birlestirilmig
| o imge [ p—
| 111 | =
Kenarliklar imclearborder(110) | 110 19 & ~16 (Mantiksal VE DEGiL)
Temizlenmis Bosluk imgesi
 Imge T
Ozel Fonksiyon » BuvI;fAlan]l centroid (111,max(R)
Bolge

Sekil 4.7. Derinlik Tabanli Gozlem Modeli

Derinlik modelinde, aktif bolgeye ait I1A-arka plan (denek olmadan) ve /1B-sahne
(denek varken) imgeleri elde mevcuttur. Oncelikli olarak arka plandan sahne imgesi

cikartilarak sadece denege ait goriintii elde edilir: { [2 = [1A-I1B }

Sekil 4.18. (a) I1A Sekil 4.18. (b) I1B Sekil 4.18. (c) I2

12 fark imgesi, bu noktada hala 12 bit’liktir. Bu imge 8 bit’lik gri imgeye doniistiiriiliir.
Sekil 4.19 (c)’de I3 imgesi histogram esitleme islemi uygulandiktan sonra daha net
gorinmektedir. Burada, Sekil 18 (a), (b) ve (c) de imgelerin karanlik gériinmelerinin

sebebi piksel degerlerinin 0’a ¢cok yakin olmasidir. { I3 = mat2gray(255 * 12) }
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g
— — |

Sekil 4.19. (a) 12 Sekil 4.19. (b) I3 Sekil 4.19. (c) I3*

I3 gri imgesi bu asamada, arka arkaya iki esikleme islemine tabi tutulur. Kiiciik esik
degeri ile arka plana ait artik pikseller temizlenirken, biiylik esik degeri ile denek

etrafindaki fazlalik pikseller temizlenir. { [4 = [3 < L, 515 = I3 > Uy, }

—
Sekil 4.20. (a) I3 Sekil 4.20. (b) 14
4 i ﬁ-,*'a
gy
- by
Sekil 4.21. (a) I3 Sekil 4.21. (b) 15

Burada, I4 ve I5 imgeleri artik 1 bit’lik imgeler haline doniigiir. Bu asamada, 14 ve I5
imgeleri mantiksal VE islemine tabi tutularak, izlenmesi istenen el avug i¢i eklem

noktasinin konumuna iligkin bir ilk bilgi elde edilir. { 16 = [4 & I5 }
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Sekil 4.22. (a) 14 Sekil 4.22. (b) I3 Sekil 4.22. (¢) 16

Derinlik gézlem modelinde bu asamada, 6nceki zaman adiminin ayni1 agamasinda elde
edilmis olan birlestirilmis imge kullanilir. Onceki zaman adimina ait imge ile mevcut
zaman adiminda elde edilmis olan imge arasindaki mutlak fark alinarak hareketin
oldugu pikseller tespit edilir. Bu islem dolayisiyla, denegin el haricindeki hareket eden
kisimlarina iligkin pikseller de segilebilir. Ancak en biiylik hareketi el bolgesinde
gerceklestigi kabul edildiginden, elin biiyiik bir bolge olarak i¢inde oldugu bir imge
elde edilmesi kuvvetle muhtemeldir. { I7 = abs(I6(t — 1) - 16(t)) }

Sekil 4.23. (a) 16 (t-1) Sekil 4.23. (b) 16 (1) Sekil 4.23. () 17

Bu asamadan sonra, artitk morfolojik islemler arka arkaya uygulanarak izlenmesi
istenen el avug i¢i eklem noktasini iceren en uygun imge elde edilmeye calisilir. Ilk
olarak, birlestirilmis imgedeki el olmas1 ihtimali yiiksek olan bolgelerde mevcut olan
bosluklar doldurularak bu bolgelerin daha belirgin hale gelmesi saglanir.

(18 = imfill(I7,"holes’) }
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Sekil 4.24. (a) I7 Sekil 4.24. (b) I8

Bir sonraki adimda, baglantis1 kopmus olan bdlgeleri birbirine baglamak i¢in
eklemleme (dilation) islemi kullanilarak, el olmas1 ihtimali yiiksek olan bolgelerin

daha belirgin hale gelmesi saglanir. { 19 = imdilate(I8,’diamond’, 1) }

Sekil 4.25. (a) I8 Sekil 4.25. (b) 19

Derinlik tabanli gdzlem modelinde bu asamada, 19 imgesindeki bosluk piksellerini
elde etmek icin daha 6nce elde edilmis 16 imgesi ile mantiksal VE DEGIL islemi
uygulanir. { /10 = [9 & ~16}

Sekil 4.26. (a) 19 Sekil 4.26. (b) 16 Sekil 4.26. () 110

Son olarak ise, yapilan morfolojik islemlerin etkisiyle imgede olusan kenar
piksellerinin temizlenmesi ya da en aza indirilmesi i¢in kenar temizleme iglemi

uygulanir. { I11 = imclearborder(110,4) }
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Sekil 4.27. (a) I10 Sekil 4.27. (b) I11

Bu asamadan sonra, i¢inde izlenmesi istenen elin belirgin sekilde bulunma ihtimali
yiiksek olan bir imge elde edilmis olur. Burada, mevcut imgedeki en biiyiik alana sahip
bolgenin el oldugu kabuliiyle imge iizerindeki en biiyiik alanli bolge o6zel bir

fonksiyonla tespit edilir. { [R,ind] = TTGetLAC(I11) }

Ozel fonksiyonla bulunan bélgenin merkez koordinatlar1 da izlenmesi istenen el avug

ici eklem noktasinin koordinatlar1 olarak bulunur. { [elx, ely] = centroid(R) }

Sekil 4.28. (a) I11 Sekil 4.28. (b) 112

4.6. Veri Birlestirme

Bu calismada gerceklestirilen veri birlestirmeye dayali pargacik filtreleme ile hareket
izleme siirecinin 1iyilestirilmesi uygulamasinin, klasik pargacik filtreleme
uygulamalarindan temel farki veri birlestirme adimidir. Veri birlestirme, aslinda
bircok gergek-diinya probleminin ¢ozlimiinde uygulanmast muhtemel olan bir
islemdir. Farkli sensorlerden elde edilen verilerden problemin yapisina uygun olarak
cikarilan anlamli bilgilerin Bayesc¢i olasilik temelinde birlestirilerek daha iyi sonuglara
ulasilabildigi teorik olarak kanitlamis ve literatiirdeki ve gilincel hayattaki bir¢ok
uygulamaya yansitilmistir. Bu baglamda, bu calismada da sahnede hareket eden

denegin belli bir eklem noktasinin (el) hareketi, Kinect cihazinin kendi i¢ tanimh
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algoritmalarla gercek-zamanli olarak izlendiginde cakisma durumlarinda olusan
hatalarin azaltilmas1 amaciyla yine ayni cihazdan alinan RGB ve derinlik imgelerinden
cesitli imge isleme teknikleri kullanilarak ¢ikarilan bilgi, Kinect cihazindan gelen
bilgiyle birlestirilmis ve daha iyi sonuglar ortaya ciktig1 gosterilmistir. Calismada

yapilan uygulamada, agsagidaki adimlarla veri birlestirme saglanmistir:

Renk (R), Derinlik (D) ve Kinect (K) olarak belirlenmis veri kaynaklarinin her biri
kullanilarak hesaplanan koordinatlar ile insan operatorlerin belirledigi noktalar

arasindaki 6klid uzakligi hesaplanmistir. (Denklem 4.1)

L% = J (P, ® = st,®)* + (p,,® — st,0)° st = {K,R,D},i = 1..N (41)

Burada, L(S';) ilgili sensor igin k zaman adiminda hesaplanan uzaklik matrisi, py, &) ve

pyi(") de sirastyla i. par¢acigin, yatay ve dikey konumlar, N ise parcacik sayisidir.

Her bir veri kaynagi i¢in hesaplanan uzakliklar kullanilarak olabilirlik (likelihood)
degerleri hesaplanir. (Denklem 4.2)

_00

St
th;) = e2pst,st = {K,R, D}k = 1..T 4.2)

Burada, T simiilasyon zamant, th’t{) ilgili sensor i¢in k zaman adimindaki olabilirlik
degerleri, pg:, ise giiriiltii varyanslaridir. Olabilirlik degeri hesaplanirken, uzaklik
degeri ile olabilirlik arasinda ters orantili bir iliski kurulmustur. Bdylece, insan
operatorlerin belirledigi noktalara yakin olan parcaciklarin olabilirligi yiiksek, uzak

olanlarin ise diisiik olarak elde edilir.
Olabilirlik degerleri hesaplandiktan sonra, her bir veri kaynagi i¢in bu degerler (0,1)

araligima normalize edilir. Daha sonra bu olabilirlik degerleri denklem (4.3)

kullanilarak birlestirilir.

Lh® = Ih® @ Ih @ LAY, k = 1..T (4.3)
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Burada, Lh® k zaman adimindaki birlestirilmis olabilirlik degeri, ZTII(;(), ZTlng) ve

ﬁll()k) de sirasiyla Kinect, Renk ve Derinlik kaynaklarindan elde edilen olabilirlik

degerlerinin normalize edilmis halidir.

Veri kaynaklar1 i¢cin k zaman adiminda elde edilen birlestirilmis olabilirlik degeri
Lh® | parcaciklarin 6nceki zaman adimindaki agirliklariyla carpilarak yeni pargactk
agirliklar elde edilir. Elde edilen yeni parcacik agirliklari ile kestirim yapilir. Yapilan

kestirimin uygunluguna gore pargaciklar yeniden 6rnekleme adimina taginir.



BOLUM 5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Veri birlestirmeye dayali parcacik filtresi ile bu c¢alismada ele alinan problem
Microsoft Kinect cihazinin ger¢ek-zamanl olarak yiiriittiigii hareket izleme siirecinin
tyilestirilmesidir. Bu kisimda, yapilan c¢aligma sonucunda elde edilen bulgular

paylasilmis ve bu bulgular ile ilgili degerlendirmeler yapilmistir.

Calismada, dinamik sistemin hareket modeli ya da diger bir ifadeyle parcacik hareketi
icin giiriiltii degerleri deneysel olarak secilmistir. kK zaman adimini gostermek tizere
sirastyla yatay konum, diisey konum, yatay hiz ve diisey hiz i¢in giiriiltii degerleri her
bir pargacik i¢in ayni olacak sekilde wvarX, =[0.8; 0.6;0.2;0.15] olarak

belirlenmistir. Hareket denklemi olarak ise Denklem (5.1) uygulanmistir.

Xy = dyneq X Xj_1 +VvarX @ randn(size(varX)) (5.1)
1 01 0
0 1 0 1

dyneq = 00 1 0 (5.2)
0 0 0 1

Burada, dyneq sabit hizli hareket modeli katsay1 matrisini, @ elemanlarin karsilikli
carpimini ve randn de standart normal dagilimla olusturulan rassal bir degeri ifade
etmektedir. Uygulamada, Kinect (K), Renk (R) ve Derinlik (D) sensorleri i¢in de

giiriiltii degeri varK = varR = varD = 12 olarak belirlenmistir.

Boliim 4.6°da veri birlestirme adiminda agiklanan, uzaklik (Denklem 4.1) ve olabilirlik
(Denklem 4.2) hesaplama esitlikleri, veri birlestirmeye dayali parcacik filtresi ile
gercek-zamanli hareket izleme iyilestirme probleminin ¢oziimiinde kullanilmistir.
Burada, ipuglarinin elde edilmesinde, bulunan el koordinat merkezine sirasiyla Renk

ve Derinlik i¢in standart sapmasi 15 ve 7 olan Gauss giiriiltiisii eklenmistir. Kinect
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cihazinin tirettigi degerler ise zaten giiriiltiilii varsayildigindan bu degerler oldugu gibi
kullnilmis, herhangi bir giiriiltii eklenmemistir. Renk ve Derinlik ipuglari i¢in giiriilti
eklenmesinin nedeni, bu calismada uygulanan varsayimlar dolayisiyla bulunan
koordinat degerlerinin filtrelemeye ihtiya¢ birakmamasidir. Bununla birlikte, ger¢ek
diinya problemlerinde kaynaklardan gelen veriler hemen her durumda giriiltili
oldugu i¢in filtreleme yoluyla bu kaynaklardan elde edilen bilgilerle daha iyi ¢oziimler

elde edilmesi cogu zaman miimkiin olur.

5.1. Yontem Gegerlilik Testi Sonuclari

Veri birlestirmeye dayali pargacik filtreleme ile hareket izleme siirecinin iyilestirilmesi
probleminin ¢6ziimiinde kullanilan yontemin performansi insan operatdrlerin buldugu
sonuglar ile karsilagtirilarak test edilmistir. Bu test siirecinde, lizerinde islem yapilan
111 kareli bir video ¢ekimi, bir web arayiizii lizerinden insan operatdrlerin kullanimina
acilmistir. Calismada 7 insan operator 111 kare i¢in se¢im yapmistir. Hareket eden
insan denegin elinin merkez koordinatlari, yine insan operatorlerin her karede
yaptiklar1 segimlerle kayit altina alinmis ve bunlarin ortalamas ilgili kare i¢in referans

kabul edilmistir.

Sekil 5.1. Referans Degerler (1.Kare)
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Sekil 5.1 ve 5.2°de sirasiyla 1. ve 81. karelerde operatorlerin yaptiklar: se¢imler
(bliyilik resimler) ile bunlarin ortalamalari (kiigiik resimler) goriinmektedir. Her karede
(zaman adiminda) renk tabanli, derinlik tabanli ve Kinect cihazindan elde edilen
koordinatlar ile veri birlestirmeye dayali pargacik filtreleme ile kestirimi yapilan
koordinatlar operatorlerin yaptigi secimlerin ortalamalariyla karsilastirilmis ve

performans degerleri elde edilmistir.

Sekil 5.2. Referans Degerler (81.Kare)

5.1.1. Renk ipucu sonuglari

Veri birlestirmeye dayali pargacik filtreleme ile hareket izleme siirecinin iyilestirilmesi
probleminin ¢dziimiinde, renk ipucunun elde edilmesinde kullanilan yontemler Bolim
4.5.1°de anlatilmisti. Her bir zaman adiminda uygulanan islem ile elde edilen sonug

imgeleri Sekil 5.3 (1. kare) ve 5.4 (81. kare) ’de verilmistir.
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copA -1 _kare copB -1 kare copC -1 _kare copD -1 _kare

copH -1 _kare

copl -1 _kare

-

L%

Sekil 5.3. Renk Ipucu Islemleri (1.Kare)

coph -81 kare copB -81 kare copC -81 kare copD -81 kare

8L -

copE -81 _kare copF -81 _kare copG -81 kare copH -81 _kare

copl -81 _kare

Sekil 5.4. Renk Ipucu Islemleri (81.Kare)

Renk ipucunun elde edilmesi siirecinde, kaynak olarak Kinect cihazinin trettigi
imgelerden elde edilen (kirpilan) 8 bit’lik 141 X 141 boyutundaki RGB imgeler (bos
ve dolu sahne imgeleri) kullanilmistir. Ger¢ek zamanli bir hareket izleme siireci

hedeflendiginden, burada agirlikli olarak 1 bit’lik imgeler iizerinde mantiksal
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operatdrler ile morfolojik islemler yapilmistir. Kabul edilen varsayimlar dolayisiyla,
hedeflenen koordinatlar biiylik bir dogrulukla elde edilmistir. Ancak, gercek diinya
problemlerinde bu varsayimlar gegerli olmadigindan, filtrelemenin etkinliginin

gosterilmesi agisindan bulunan koordinat degerlerine Gauss giirtiltiisii eklenmistir.

5.1.2. Derinlik ipucu sonuclari

Veri birlestirmeye dayali parcacik filtreleme ile hareket izleme stirecinin iyilestirilmesi
probleminin ¢oéziimiinde, derinlik ipucunun elde edilmesinde kullanilan yontemler
Boliim 4.5.2°de anlatilmisti. Her bir zaman adiminda uygulanan islem ile elde edilen

sonug imgeleri Sekil 5.5 (1. kare) ve 5.6 (81. kare) *de verilmistir.

Derinlik ipucunun elde edilmesi siirecinde, kaynak olarak Kinect cihazinin irettigi
derinlik imgelerinden elde edilen 12 bit’lik 141 X 141 boyutundaki imgeler (bos ve
dolu sahne imgeleri) kullanilmistir. Renk ipucunun elde edilmesinde oldugu gibi,
derinlik ipucunun elde edilmesinde de gercek-zaman kisitlamasindan dolayr imgeler
tizerinde mantiksal operatorler ile morfolojik islemler uygulanmasi tercih edilmistir.
Derinlik ipucunun elde edilmesinde ik bir islem adimi daha uygulanmistir. Bu adimda,
imgedeki hareketli bolgelerin tespiti i¢in bir dnceki zaman adiminda elde edilen imge
ile mevcut zaman adimindaki imge arasindaki mutlak fark hesaplanmistir. Derinlik
ipucu icin uygulanan yontemlerde, kabul edilen varsayimlar renk ipucu i¢in kabul
edilen varsayimlara gore daha az kisitlayici oldugundan hedeflenen koordinatlar renk
tabanli modele gore daha diisiik dogruluk diizeyiyle elde edilmistir. Renk tabanl
modele benzer sekilde, derinlik tabanli modelde de filtrelemenin etkinliginin

gosterilmesi i¢in bulunan koordinat degerlerine Gauss giiriiltiisii eklenmistir.



dopB -1 _kare dopC -1 kare dopD -1 kare
) :

dopF -1 _kare dopG -1 kare dopH -1 kare
.

dopk -1 kare

Sekil 5.5. Derinlik Ipucu Islemleri (1.Kare)

dopB -81 kare dopC -81 kare dopD -81 kare

¥ .

wFu

dopF -81 _kare dopG -81 _kare dopH -81 _kare

dopk -81 _kare

&M

Sekil 5.6. Derinlik Ipucu Islemleri (81.Kare)

5.2. El Bulma islemi Sonuclar

dopE -1 kare

£

dopl -1 _kare

&

dopE -81 kare

¥

dopl -81 _kare

L N

70

Renk ve derinlik ipuclarinin elde edilmesi siireglerindeki ortak son islem adimi, var

olan son imge iizerindeki en biiylik alana sahip bolgenin merkez koordinatlarinin basit
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bir algoritmayla bulunmasi islemidir. Sekil 5.7 ve 5.8’de 61, 71, 81 ve 91. karelerde
renk tabanli (kirmizi) ve derinlik tabanli (yesil) olarak hesaplanan koordinatlarin
bulundugu konum isaretlenmis olarak goriilmektedir. Burada, 6zellikle derinlik tabanl
modelde zaman zaman yanlis konumlar hesaplanmistir. Bununla, birlikte uygulanan
veri birlestirmeye dayali filtreleme yontemi dolayisiyla, bu tiir yanlis sonuglar da tolera

edilebilmistir.

Sekil 5.7. Renk & Derinlik Tabanli El Bulma 61 ve 71. Kareler

Sekil 5.8. Renk & Derinlik Tabanlit El Bulma 81 ve 91. Kareler

5.3. Filtreleme Sonug¢lar1 Karsilastirmasi

Gergek-zamanli hareket izleme iyilestirme siirecinde, yapilan uygulamaya iliskin
oncelikli olarak, pargacik sayisinin artisina bagli olarak ortaya ¢ikan goresel sonuglar
ile bu sonuglarla baglantili ortalama karesel hata degerleri karsilastirmali olarak
verilmigtir. Calismada N = {10,25,50,100,250,500,1000,2500,5000} pargacik

sayilari i¢in sonuglar elde edilmistir.



Sekil 5.9. Pargacik Sayisi: 10 ( Kare 1 & 81)

Sekil 5.10. Pargacik Sayisi: 25 (Kare 1 & 81)

72



Sekil 5.11. Pargacik Sayisi: 50 ( Kare 1 & 81)

Sekil 5.12. Pargacik Sayisi: 100 ( Kare 1 & 81)
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Sekil 5.13. Pargacik Sayisi: 250 ( Kare 1 & 81)

Sekil 5.14. Pargacik Sayisi: 500 ( Kare 1 & 81)
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Sekil 5.15. Pargacik Sayisi: 1000 ( Kare 1 & 81)

Sekil 5.16. Pargacik Sayisi: 2500 ( Kare 1 & 81)

i
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Sekil 5.17. Pargacik Sayisi: 5000 ( Kare 1 & 81)

5.4. Ortalama Karesel Hata Degerleri

Bu kisimda, N = {10,25,50,100,250,500,1000,2500,5000} parcacik sayilari i¢in
hesaplanan normalize edilmis kiimiilatif ortalama karesel hata degerlerini iceren
grafikler verilmistir. Bu degerlerin hesaplanmasi i¢in dncelikle, veri birlestirmeye
dayali parcacik filtreleme uygulamasi 20 kez arka arkaya calistirilmistir. Bu
calistirmalarin sonucunda, pargacik sayist denemelerinin her birisi i¢in satirlari
tizerinde c¢alisilan 111 zaman adimi, siitunlar sirastyla Kinect, Renk, Derinlik ve
Kestirim tabanli olarak elde edilen degerler olmak iizere 111 X 4 X 20 boyutunda
ortalama karesel hata degerleri matrisi olusturulmustur. Daha sonra, bu matristeki
degerlerin zaman adimi bazindaki ortalamalart almmustir. Ornegin, her bir
calistirmanin 1. zaman adiminda parcacik filtresi kestirimi ile elde edilen ortalama
karesel hatalarin ortalamasi alinarak bir zaman adimi i¢in bir hata degeri elde
edilmistir. Sonraki adimda, her bir parcacik sayisi denemesi i¢in elde edilmis olan
ortalama karesel hata degerleri, sensor bazinda normalize edilmistir. Ornek olarak, 45.
zaman adiminda Kinect, Renk, Derinlik ve Kestirim tabanli olarak elde edilen degerler

(0,1) araliginda normalize edilmistir. Son adimda ise, normalize edilmis ortalama
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karesel hata degerlerinin kiimiilatif ortalamalar1 hesaplanmistir. Bdylece, Kinect,
Renk, Derinlik ve Kestirim tabanli olarak hesaplanan hata degerlerinin zaman adimlari

boyunca seyri elde edilmistir.

Sekil 5.18, 5.19 ve 5.20 incelendiginde, pargacik sayist 10, 25 ve 50 oldugunda
filtreleme sonuclarmin uygun olmadigi anlasilmaktadir. Bunun temel nedeni ise

parcacik sayisinin yetersiz olmasidir.
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Sekil 5.18. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=10 )
Pargacik Sayisi: 25
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Sekil 5.19. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=25)
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Sekil 5.20. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=50 )
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Parcacik sayis1t 100 ve 250 seviyelerine ¢iktiginda, sonuclarin daha makul oldugu

Sekil 5.21 ve 5.22°den anlasilmaktadir. Burada, pargacik sayisi1 artisiyla dogru orantili

olarak pargacik kestirimi kestiriminin ortalama karesel hata degerlerinin kiimiilatif

ortalamasinin zaman adimlar1 boyunca azaldig1 ve Kinect cihazinin sonuglarina gore

daha iyi olmaya basladig1 goriilmektedir.

Kimulatif Ortalama Karesel Hata

Pargacik Sayisi; 100
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Sekil 5.21. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=100 )
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Pargacik Sayisi: 250
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Sekil 5.22. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=250)

Sekil 5.23 — 5.26 arasinda parcacik sayisinin 500, 1000, 2500 ve 5000 oldugu
durumlar goriinmektedir. Burada, parcacik sayisi dnceki denemelere gore oldukca
yiiksek oranlara ¢iktig1 halde, kiimiilatif ortalama karesel hatanin ortalamasinin biiyiik
bir azalma gostermedigi anlasilmaktadir. Sonuglar karsilikli olarak incelendiginde,
pargacik sayisinin 100 ile 250 arasinda oldugu durumun uygun bir ¢6ziim oldugu

diistiniilebilir.
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Sekil 5.23. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=500 )
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Sekil 5.24. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=1000 )
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Sekil 5.25. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=2500 )
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Sekil 5.26. Kiimiilatif Ortalama Karesel Hata Degerleri ( N=5000 )

80
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Sekil 5.25 ve 5.26 incelendiginde pargacik sayisinin 2500 ve 5000 oldugu durumlarda
kiimiilatif ortalama karesel hata ortalamalarmin Kinect cihazina gore onceki
denemeler kiyasla daha iyi oldugu gozlenmektedir. Bununla birlikte, her zaman
adiminda her bir parcacik ile renk ve derinlik g6zlem modelleri ile Kinect cihazindan
elde edilen koordinatlar arasindaki uzaklik hesaplamasinin getirdigi hesaplama yiikii
ve sebep oldugu gecikme dolayisiyla pargacik sayisinin 2500 ve 5000 oldugu

durumlarin uygun ¢6ziim sunmadigi kabul edilebilir.

5.5. Parcacik Sayis1 ve Performans iliskisi

Parcacik filtreleme ile problem ¢oziimlerinde ¢dziimiin uygunlugunu belirleyen belli
basli etkenler bulunur. Parcacik sayisi, ilk bilgi (initial belief), dinamik hareket modeli,
gbdzlem modeli ve bu modellere ait giiriiltii parametreleri bu etkenler arasinda yer alir.

Bu kisimda pargacik sayisin peformansa etkisi incelenmistir.

Gergek-zamanli hareket izleme siirecinin iyilestirilmesi probleminin ¢6ziimii i¢in, bu
calismada uygulanan veri birlestirmeye dayali parcacik filtreleme uygulamasinda,
Bolim 5.4’de ifade edildigi tizere 100 ile 250 arasindaki pargacik sayisinin makul
¢Oziim sundugu kabul edilmistir. Bu kisimda, pargacik sayis1 150 olarak belirlenmis
ve her zaman adiminda renk ve derinlik gézlem modellerinden elde edilen koordinatlar
ile veri birlestirmeye dayali filtreleme ile elde edilen koordinatlarin, insan
operatdrlerin yaptig1 se¢cimlerin ortalamasi olarak kabul edilen referans koordinatlarin
arasindaki uzakliklar karsilastirilmistir. Burada, her zaman adiminda bulunan en kiigiik
uzaklik en  iyi  deger  olarak  alinmustir. Sekil 5.27°de N =
{10,25,50,100,250,500,1000,2500,5000} parcacik sayilari i¢in bulunan en iyi deger
sayllariin grafigi verilmistir. Bu grafik incelendiginde, parcacik sayisi arttikga
filtreleme ile yapilan kestirimin renk, derinlik ve Kinect cihaz1 sonuglarina gore daha
yiiksek oldugu anlasiimaktadir. Ozellikle, parcacik sayis1 50°yi astiktan sonra en iyi
sonucu siirekli olarak filtreleme ile yapilan kestirimin verdigi goriilmektedir.
Sonuglara detayli bakildiginda, ikinci en iyi degerlerin renk modeli ile elde edilen
sonuglar oldugu goriilmektedir. Derinlik modeli ile elde edilen sonuglar ve Kinect

cihazindan alinan sonuglarin ise birbirlerine yakin seyrettigi, baz1 durumlarda derinlik
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modeli ile elde edilen sonuglarin, bazi durumlarda ise Kinect cihazindan alinan

sonuclarin daha iyi oldugu tespit edilmektedir.
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Sekil 5.27. Pargacik Sayist Artisina Bagl En lyi Deger Sayist

Sekil 5.28de pargacik sayisi artisina bagh olarak veri birlestirmeye dayali pargacik
filtreleme kestirimi ile elde edilen en iyi deger sayisinin durumu verilmistir. Sekil
5.28’de pargacik sayisinin artigina bagli en iyi deger sayist ile parcacik sayist ve
bulunan en iyi deger sayisindaki artig yiizdeleri logaritma Olgeginde grafige
dokilmistiir. Sekil 5.28’den pargacik sayisinin artisinin, bulunan en 1yi deger sayisina
ayni oranda yansimadig1 ve 6zellikle pargacik sayis1 250’yi astiktan sonra, bulunan en

1yi deger sayisindaki artisin, ihmal edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.28. En lyi Deger ve Pargacik Sayis1 Artis iliskisi
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Sekil 5.29°da ise, kiimiilatif ortalama karesel hata ortalamalarinin, pargacik sayisi
artistna  baglh olarak zaman adimlari boyunca seyri verilmistir. Sekil 5.29
incelendiginde de, parcacik sayisinin 100 oldugu durumdan itibaren, kiimilatif
ortalama karesel hata ortalamalarimin biiyiik oranda degismedigi ve degerlerin
birbirine ¢ok yakin oldugu anlasilmaktadir. Pargacik sayist artisinin getirdigi hesap
yiikli ve gecikme nedeniyle, 500 ve iizeri pargacik sayisinda elde edilen ¢oziimlerin

gercek-zaman kisitlamasini ihlal etmesi s6z konusudur.

- Pargacik Sayisi - Kestirim Performansi lligkisi
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Sekil 5.29. Pargacik Sayisi ve Kestirim Performans: Iliskisi

Buradan hareketle, bu tez ¢alismasinda ¢6zlimii aranan problemde, uygun pargacik

sayisinin 100 - 250 arasinda oldugu sonucuna varilabilir.

5.6. Coklu Calistirma Sonug¢lari

Pargacik filtreleme ile problem c¢oziimlerinde, ¢oziimiin uygunlugunu belirleyen
etkenlerden onemli bir tanesi de giiriiltii parametreleridir. Glirtiltii parametrelerinin
tespit edilmesi ¢ogu durumuda deneysel olarak gerceklestirilir. Bu kisimda, bolim
basinda belirtilen giiriiltii parametrelerinin parcacik sayist 150 olarak alindiginda
¢oziime olan etkisi ele alinmistir. Bu etki, yapilan uygulamanin ¢oklu calistirma
sonucunda tiretilen degerler iizerinden incelenmistir. Caligmada, yapilan uygulama 20

kez arka arkaya calistirilmis ve Sekil 5.30°da verilen grafik elde edilmistir.
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Sekil 5.30. En Iyi Deger Sayis1 Karsilagtirmas: (N=150)

Sekil 5.30 incelendiginde, ¢oklu c¢alistirma sonucunun da bir kez c¢alistirmada alinan
sonuclarla uyumlu oldugu goriilmektedir. Bulunan en iyi deger sayilarinda, veri
birlestirmeye dayali parcacik filtreleme kestirimi ile elde edilen sonuglarin en iyi
oldugu, renk tabanli model ile elde edilen sonuglarin ikinci en iyi oldugu
gorilmektedir. Derinlik modeli ile elde edilen sonuglarin bazi durumlarda Kinect
cihazindan alman sonuglardan daha iyi bazi durumlarda da koti oldugu

anlasilmaktadir.

Sekil 5.31°de 20 ¢alistirmadaki tiim en iyi deger sayilarinin grafigi verilmistir. Grafik
detayli olarak incelendiginde, filtreleme kestirimi ile elde edilen sonuglarin tiim
simiilasyonlarda 111 zaman adiminin en az 35’inde en iyi degerleri iirettigi
goriilmektedir. Renk modeli sonuglari, 25 ile 30 arasinda en iyi degerler iiretirken,
derinlik modeli ve Kinect cihazi ortalama 18 — 20 araliginda en iyi degerlere sahiptir.
Sekil 5.31°de ayrica, farkli calistirmalarda renk ve derinlik modelleri ile filtreleme
kestirimi sonuglariin farkli degerler irettikleri goriilmektedir. Parcacik filtreleme
yapisi igerisindeki dinamik hareket ve gézlem modelleri i¢in kullanilan rassal giiriiltii
parametreleri dolayisiyla keyfi giiriiltii degerleri olustugundan bu sonucun ortaya
¢ikmasi dogaldir. Burada, Kinect cihazindan alinan sonuclarin da renk ve derinlik
modelleri ile filtreleme kestirimi ile elde edilen sonuglardaki degisimin etkisiyle farkl
calistirmalarda farkli oldugu, ancak digerlerine gore birbirine daha yakin degerler

tirettigi goriilmektedir.
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Sekil 5.31. 20 Calistirmadaki En Tyi Deger Sonuglar1 (N=150)

5.7. Gecikme Zamanlari

Bu calismada, hareket izleme siirecinin ger¢ek-zamanli olarak iyilestirilmesi
hedeflendigi i¢in, veri birlestirmeye dayali parcacik filtreleme kestiriminin goézlem
modelinde uygulanan ara islemlerin meydana getirdigi gecikmenin de belli bir
diizeyde olmasi gerekmektedir. Bu kisimda, renk ve derinlik gdzlem modellerinin

once ayr1 ayri, sonra da birlikte meydana getirdigi gecikme siireleri incelenmistir.

Sekil 5.32 ve 5.33’de sirastyla renk ve derinlik tabanli g6zlem modellerinde, her bir
zaman adiminda yapilan iglemlerin yarattig1 gecikmeler, saniye cinsinden verilmistir.
Sekil 5.34’de ise her iki gozlem modelinin birlikte olusturdugu gecikmeler
gosterilmistir. Sekil 5.34 incelendiginde, ortalama gecikme siiresinin 10 milisaniye
seviyesinde oldugu anlasilmaktadir. Bu noktadan hareketle, bu ¢alismada uygulanan
veri birlestirmeye dayali parcacik filtreleme kestiriminin, 1 karenin islenmesi i¢in
kullanilabilir siirenin 33 milisaniye oldugu (30 fps i¢in) gercek-zamanli hareket

izlemeye engel olusturmadigi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.



10 T T T T T
Fark Martikzal = ot falajik IMFILL
. 10" | RGH === Gri Martikzal & dor folajik MDILATE -
g_, Martikzal = Morfolajik BWvYAREAOPEN Marfalajik IMCLEARBORDER E
=
2oaeE i
- 10 bl .
o
:D":‘J
2 10°F .
=
(]
(i}
@D E
T 1 ! ! ! !
] 20 40 B0 a0 100 120
Laman Adimi
Sekil 5.32. Renk Ipucu Bulma Islemlerinin Olusturdugu Gecikme
107" . ; . . .
Fark Mantikzal & tor folajik IMDILATE
12 bit === § bit Mutlak Fark e falajik & ~
Martikzal = ot falajik ~= e folajik IMCLEARBORDER:
10-2 | htantiksal = hdor folojik IMFILL 4
.-'E-. ]
=
=
(1.3
2.
‘W
i}
= .
i3]
i}
=
=
(]
i}
(_rj -
108 1 ! ! ! !
0 20 40 B0 a0 100 120
Larnan Adirmi
Sekil 5.33. Derinlik Ipucu Bulma Islemlerinin Olusturdugu Gecikme
= 10 . . . . .
=
'E Renk Derinlik  ——— Renk & Derinlik
i ot (R oDl — —. -oniRa&D
‘W
@ _
=% E
0]
o
=
=
o
T =
o ]
]
=
L
[
= B
i1 -“:' 1 1 1 1 1
20 40 B0 ad 100 120

FZarman Adirm
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5.8. Iyilestirme Oranlan

Hareket izleme stirecinin gercek-zamanli olarak iyilestirilmesi uygulamasinda, veri
birlestirmeye dayali pargacik filtreleme kestiriminin, ¢cakisma durumlarinda, Kinect
cihazinin i¢-tanimh algoritmalariyla tirettigi sonuglara gore daha iyi sonuglar tirettigi
ve 150 parcacigin dogruluk seviyesi ve gecikme siiresi bakimilarindan kabul edilebilir
bir iyilestirme i¢in yeterli oldugu bu boliimde verilen karsilastirma grafikleriyle ortaya
konulmustur. Uygulamada, 150 parcacik i¢in yapilan iyilestirmenin sayisal degerini
tespit etmek amaciyla, ayrik zamanli olay simiilasyonu i¢in kullanilan, literatiirdeki
istatistiksel proses kontrolii yontemlerinden Kelton ve Law tarafindan gelistirilen
yontem benimsenmistir [58]. Bu yontemde, coklu ¢alistirma sonucunda elde edilen
normalize edilmis sonuclarin kiimiilatif ortalamalar1 incelenir. Ardisik zaman
adimlarinda, kiimiilatif ortalamadaki mutlak degisim belli bir esik degerinin altina
diistiiglinde, kullanilan kestirimeinin o zaman adimindan itibaren kararli oldugu kabul
edilir. Kestirimcinin kararli oldugu zaman adimindan 6nceki zaman adimlar ise
simiilasyon 1sinma zamani olarak tanimlanir. Bu ¢alismada da, 150 pargacik icin
parcacik filtreleme kestirimi 20 kez arka arkaya calistirilmis ve her bir deneme igin
elde edilen kiimiilatif ortalama karesel hatadaki mutlak degisim (&), % 0.5 olarak
alinmis ve buna bagl olarak ilk 33 zaman adimini simiilasyon 1sinma zamani olarak

belirlenmistir. (Sekil 5.35)
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Sekil 5.35. Simiilasyon Isinma Zamani
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Yapilan iyilestirmenin sayisal degerinin tespiti i¢in, 20 ¢alistirmadaki ortalama karesel
hata degerlerinin zaman adimi bazinda ortalamasi alinarak 34. zaman adimindan
itibaren her bir zaman adimi i¢in parcacik filtresi kestiriminin Kinect cihazina gore
orani bulunmustur. Bu oranlarin ortalamasi1 ise iyilestirme degeri olarak
hesaplanmistir. Sonucta, Sekil 5.36’da goriildiigii tizere, 150 pargacik icin veri
birlestirmeye dayali parcacik filtresi kestiriminin, Kinect cihazinin {irettigi hata

degerlerine gore yaklasik % 8.84 oraninda daha iyi oldugu belirlenmistir.

ortalama = 8,8466
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Sekil 5.36. SF-PF Kestiriminin Iyilestirmesi



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Lineer olmayan durum kestirimi, miithendislik, doga bilimleri ve hatta sosyal bilim
dallarina ait cok sayidaki arastirma alaninda iizerinde ¢alisilan bir problemdir. Insan
hareketi izleme problemi de lineer olmayan durum geg¢isi ve normal dagilima uymayan
siire¢ ve Olclim giiriiltiisii icerebilen bir gergek-diinya problemi olarak ¢ok sayida
uygulama i¢in ¢oziilmesi gerekli bir problemdir. Uygun dinamik ve gézlem modelleri
kullanilmast durumunda, kabul edilebilir yaklasik ¢oziimler getirme potansiyeli
oldugundan, yapilan bu ¢alismada da kullanilan Bayes¢i kestirime dayali parcacik
filtreleme, son yillarda giderek sik basvurulan bir yontem haline gelmistir. Calismada,
Bayesci kestirimin teorik temelleri matematiksel ¢ikarimlariyla birlikle sunularak,
sonraki arastirmacilarin kestirim problemlerini modellemeleri i¢in bir temel
olusturulmustur. Biri 6rnek bir digeri de gercek-diinya problemi olmak lizere iki
problem Parcacik Filtreleme yontemiyle ¢oziilerek yorumlanmis, bdylece teorik
yaklasimin uygulamaya nasil gegcirilecegi ile ilgili alan arastirmacilarina pratik bir

basvuru kaynagi saglanmistir.

Microsoft firmasinin insan-bilgisayar etkilesimi i¢in tasarladigi Kinect cihazinin
kullanildig1 bu calismada, sabit aydinlatmali ve karmasik arka plana sahip kapali bir
ortamda, sahnede hareket eden insan denegin el avug i¢i merkezinin gergek-zamanli
takibi uygulamas1 yapilmistir. Uzerinde RGB ve kizilotesi olmak iizere iki adet kamera
bulunduran Kinect cihazi, goriintiiledigi insan denege ait eklem noktalarini 3 boyutlu
olarak gercek-zamanda takip ederek, ozellikle harekete duyarli oyun ve bilgisayar
kontrolli uygulamalari i¢in imkan saglamaktadir. Kinect cihazinin 6zellikle, denegin
viicut kisimlariin birbiriyle ¢akismasi durumlarinda, i¢g-tanimli algoritmalariyla hatali
sonuclar liretmesi ve dolayisiyla hareket izlemeye bagli uygulamalarda verimsizlige
yol agmasi, cakigma durumlarinda daha basarili olabilecek bir hareket izleme

uygulamasi yapma hususunda motivasyon saglamustir.
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Yapilan uygulamada, sahnedeki insan denegin hareketi, Gauss giiriiltiisii igeren sabit
hizli hareket seklinde modellenerek, izlenen el avug-i¢i merkezinin her bir zaman
adiminda goriintli imgesindeki konumu tahmin edilmistir. G6zlem modeli olarak, imge
isleme yoluyla elde edilen renk ve derinlik tabanli ipuglar ile Kinect cihazinin tirettigi
eklem noktas1 koordinatlari birlikte kullanilmistir. Kinect cihazinin tirettigi sonuglar
yaklagik deger olarak kabul edilmis, renk ve derinlik ipuglari, bu sonuglar etrafindaki
bir bolgede aranarak ¢oziim uzayi daraltilmistir. Ayrica, izlemede renk, derinlik ve
Kinect tabanli olarak ayr1 ayr1 elde edilen ipuglari {izerinde veri birlestirme
uygulanarak, kestirim i¢in her bir ipucunun miistakil olabilirligine gore daha fazla bilgi
iceren ve dolayisiyla daha dogru izleme sonuclar1 vermesi beklenen ortak olabilirlik
elde edilmistir. Gozlem modeliyle her bir zaman adiminda elde edilen ortak olabilirlik
ile 0 zaman adimina ait parcacik kiimesinin agirliklar1 giincellenmistir. Calismada,
Parcacik filtreleme SIR algoritmasi uygulanmis ve artik terimli yeniden ornekleme
yontemiyle, agirligi daha yiiksek olan pargaciklarin toplam pargaciklar igindeki orani
her yeni zaman adiminda artirilarak kestirimin en yiiksek agirlikli pargaciklar

arasindan yapilmasi saglanmistir.

Uygulamada, 7 farkli insan operatoriin 111 zaman adiminda insan denege ait imge
dizisi lizerinde belirledigi el avug i¢i merkezi koordinatlarinin ortalama degeri referans
veri olarak kullanilmistir. Renk, derinlik ve Kinect tabanli ipuglar1 ile veri
birlestirmeye dayali pargacik filtreleme kestirimi ile elde edilen simiilasyon sonuglari,
referans veriye bagli ortalama karesel hata degerleriyle birlikte verilmistir. Ayrica,
baslangic ve giiriiltii parametreleri sabit tutularak parcacik sayisi artirilmak suretiyle,
parcacik sayisinin basarim performansina olan etkisi incelenmistir. Elde edilen
sonuclarda, parcacik sayisinin 150 civarinda olmasinin bu caligmada yapilan
uygulama icin yeterli oldugu, parcacik sayisinin daha fazla artirilmasinin getirecegi
islem yiikii dolayisiyla olumsuz etki edecegi tespit edilmistir. Calismada daha sonra,
makul sonuglar veren 150 parcacik sabit tutularak, uygulamanin c¢oklu calistirma
sonuclar elde edilmistir. Uygulama pes pese 20 kez ¢alistirilarak elde edilen sonuglar
grafiklerle sunulmus ve veri birlestirmeye dayali parcacik filtreleme kestirimi ile elde
edilen sonuglarin renk, derinlik ve Kinect tabanli sonuglardan daha iyi oldugu
gosterilmistir. Son olarak, ¢alismada uygulanan gézlem modeli i¢indeki iglemlerin

meydana getirdigi gecikmeler islem bazinda ve toplam olarak hesaplanarak
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gorsellestirilmistir. Bu ¢alismada, gbzlem modelinin toplamda saniyenin yiizde biri
kadar bir gecikmeye sebep oldugu tespit edilmistir. Saniyede 25 kare ve iistiiniin
gercek-zamanli islemler icin siir kabul edildigi diisiiniildiiglinde, bu gecikmenin
gercek-zamanli hareket izleme siireci i¢in olumsuz bir durum olusturmayacagi

sOylenebilir.

Bu tez calismasinda, veri birlestirmeye dayali pargacik filtreleme konusunda edinilen
deneyimler kullanilarak, Kinect tabanli bir fizik-tedavi uygulamasi, Tiirk isaret dili
alfabesinin taninmasi ve anlatiminin gercek-zamanli olarak metne cevrilmesi ve
programlanabilir maket hava araci ile yon tayini ve engel iceren giizergah lizerinden
inis yapilmasi gibi caligmalarin yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica, bu calismada
parcacik filtreleme ile gercek-zamanli hareket izleme probleminin ¢oziimii i¢in
olusturulan teorik temel ve yapilan uygulamalarin gézetleme, animasyon ve kontrol,
sanal ve artirllmis gerceklik ile performans analizi gibi alanlarda arastirmacilara

benzer uygulamalar yapma imkani saglayacagi 6ngortilmektedir.
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EKLER

EK 1. Temel Olasilik Teorisi Kavramlari

Degiskenlerinin degerleri bilinen problemlere deterministik yontemler kullanilarak
¢Oziim bulunabilir, ancak rassal degiskenlere sahip problemlerin ¢6zliimii olasiliksal
modeller (zamanla degisen istatistiksel parametreleri olan modeller) kurularak
coziilebilir. Aslinda dogada karsilagilan ve miihendisligin ¢esitli disiplinlerinin ele
aldig1 problemlerin bir¢ogu karmasik sistemlerdir ve ancak olasiliksal modellerden
yararlanilarak ¢6ziime kavusturulabilir. Bilgisayar Gérmesi (Computer Vision)
alanindaki Insan hareketinin yakalanmasi ve izlenmesi problemi de deterministik
yontemlerle ¢ok 6zel kosullar haricinde analitik ¢6ziimii elde edilemeyen problemler
arasindadir. Bu ve benzer problemlerin olasiliksal modelleri olduk¢a karmasiktir ve
etkin bir model olusturabilmek icin olasilik ve olasiliksal yaklagimlarin iyi bir sekilde
anlasilmasi1 gerekir. Bu baglamda, calismanin bu kisminda olasilikla ilgili temel
kavramlar ele alinarak, problemlerin olasilik tabanli yontemlerle nasil ¢oziilebilecegi

anlatilacaktir.

1.1. Ornek Uzay, Rassal Olay, Rassal Degisken

Olasilik Teorisi, belirsizligin matematiksel modelinin olusturulmasi ile ilgilenen bir
bilim dalidir. Bu baglamda, bir olayin meydana gelme sikligini ifade eden istatistikler,
olaya iliskin eldeki kesin olmayan veriler ve olaya ait 6nermelerin dogruluguna iliskin

inanclar gibi kaynaklardan yararlanilarak ¢oziime ulasilmaya caligilir.

Ornek uzay, belirli bir deneyin muhtemel tiim sonuglarmi igeren kiimeye denir.
Ornegin, iki madeni paranin atilmasi deneyi icin érnek S = {TT,TY,YT,YY} (T: Tura
& Y: Yazi) seklinde ifade edilir.
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Rassal degisken (random variable), gelecekteki bir deneyde alacagi deger kesinlikle
bilinmeyen bir degiskendir. Bir madeni paranin atilmasiyla, hangi yiizlinlin iiste

gelecegi bilinemeyeceginden bu rassal bir degisken olarak diisiiniilmelidir.

Ornek. 2016 olimpiyatlarina katilan ve en fazla madalya alan 20 iilkenin bulundugu
bir listeden (L) rastgele bir iilke secilsin:u. Rassal degisken M bu iilkenin aldigi

madalya sayis1 olsun.

M - L:N,u » M(u) = u'nun aldigi madalya sayisi.

P(M = "Tirkiye") = 0.05 (Tirkiye’nin bu iilkelerden birisi olma olasilig1)

Rassal degiskenlerin belirsizligi, bu degiskenlerin alacagi degerlerin dnceden tahmin
edilemeyen ¢ok sayida etkene bagli olmasindan kaynaklanir. Bu etkenler, olayin kendi
dinamikleri ile ilgili olabilecegi gibi olayla ilgili bilgi eksikligi de olabilir. Rassal
degiskenlerin deterministik yaklasimlarla incelenmesi miimkiin degildir, ancak

olasiliksal yaklagimlar kullanilarak bu degiskenler incelenebilir.

Bir rassal degiskeninin gelecekteki bir deney sirasinda alacagi deger bilinemez,
bununla birlikte deneyin sonuglanmasiyla birlikte degisken bir deger alir ve buna
rassal olay denir. Rassal olay aslinda, deneye ait muhtemel sonuglar1 i¢eren 6rnek
uzayin alt kiimelerinden birisidir. Iki madeni paranin atilmasi deneyinde, her iki

paranin birbirinden farkli gelmesi olay1 @ = {YT, TY} seklinde ifade edilir.

Bir rassal olayin olacagi 6nceden bilinmemekle birlikte, bu olayin goriilme olasilig
hesaplanabilir. Ornegin, bir zar atildiginda, zarin iist yiiziinde goriilen saymnm 1 ila 6
arasinda bir say1 olacagi bellidir. Ancak zarin {ist yiiziinde goriilen saymin 2 olmasi

rassal bir olaydir.

Olasilik teorisinde, bir rassal olayin meydana gelme sans1 0 ila 1 arasinda bir degerle
ifade edilir ve buna olasilik (ihtimal) adi verilir. Rassal olayin higbir sekilde

karsilasilmayacak bir olay olmasi o olayin ihtimalini O yaparken, kesin olarak
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karsilasilacak bir olay olmasi da ihtimali 1 yapacaktir. Deney sayist arttikca, rassal

olaylarin goriilme siklig1 da artacaktir.

Rassal bir degisken X ile, bu degiskenin bir deney sonucunda aldig1 deger de x ile
ifade edilecek olursa, rassal olayin olasihigi p(X = x;) = p(x;) seklinde olacaktir.
Biitiin rassal olaylarin olasiliklar1 toplami ise 1’e esit olacaktir (Bir madeni paranin

atilmasi olaymin sonucu % 50 ihtimalle ya yazi ya da tura olacaktir.

1.2. Rassal Degisken Dagilimlar:

Bir rassal degisken ve bu degiskenin iginde bulundugu topluluga ait rasgele olaylar
toplu olarak bir dagilim fonksiyonu ile ifade edilebilir. Bir¢cok rassal degiskenin
alacag1 degerler belirli bir sinir icinde olsa da, siirekli degigsmesi dolayisiyla rassal
olaylarin ornek uzayr sonsuz sayida elemana sahip olacaktir. Ornegin, bir zar
atildiginda 1 ila 6 arasinda bir say1 gelecektir, ancak zarin her atilisinda gelecek olan
say1 degisecektir, yani her bir saymnin gelme olasiliginin hesaplanabilmesi i¢in zar
sonsuz kez atilmalidir. Ancak pratikte, deneyler belirli bir sayida 6l¢timler de belirli
bir hassasiyetle yapilabileceginden rassal olaylarin olasiliklar1 rassal degiskenlerin
ayrik ya da siirekli olmasi durumuna bagl olarak bir olasilik fonksiyonuyla gosterilir.
Ilgilenilen rassal olay, ayrik (discrete) rassal degiskenlerle modelleniyorsa degisken
dagilimi, olasilik dagilim fonksiyonuyla, siirekli (continuous) rassal degiskenlerle
modelleniyorsa olasilik yogunluk fonksiyonuyla ile ifade edilir. Asagida ayrik ve
stirekli rassal degiskenlere ve bu degiskenlerin olasilik dagilimlarina iligkin 6rnekler

verilmistir:

% Ayrik Rassal Degisken (Olasilik degeri ).y p(X < x) ile hesaplanir.)

o Atilan bir zarin 2 gelmesi: p(X = 2) = 1/6
o 10’den kiiciik sayilar kiimesinde segilen sayinin asal olmasi (2, 3,5, 7)
" p(X<10)=pX=2)+pX=3)+pX=5)+pX=7)=04

% Siirekli Rassal Degisken (f (x) X in Olasilik yogunluk fonksiyonu, & belirlenmis

bir esik degeri olmak tizere, olasilik degeri fab f(x)dx ile hesaplanir.)
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o 1 KM kosmak i¢in gegen siire ( siirenin degeri bilinemeyecegi i¢in 3 saniye

esik degeri kullanilir. p(]100 — X| < 3) = f91703f(x)dx

1.3. Olasilik Dagilimi Parametreleri

Bir rassal degiskenin herhangi bir deney sonucunda alacagi deger dnceden bilinemez
ancak, o degiskenin i¢inde bulundugu toplulukla ilgili dagilim fonksiyonu bu
degiskenin davranislart hakkinda bilgi verir. Dagilim fonksiyonunun saglayacagi
bilgilerin timi her durumda elde edilemeyebilir ve her zaman da gerekli olmayabilir,
bu durumda degiskenin en 6nemli davranislar: dagilim parametreleri araciligiyla ifade
edilir. Dagilim parametrelerinin sagladig bilgiler ise bir¢cok miihendislik problemi i¢in
yeterlidir. En ¢ok kullanilan parametreler ortalama deger(mean) ve ortalamadan sapma

degerini veren varyanstir(variance).

Ortalama: Bir rassal degiskenin ortalama degeri, deneyler sonucunda degiskenin
dagilim merkezini (beklenen degerini) ifade ettigi i¢in en anlamli parametre olarak

kabul edilir.

Varyans: Ortalama deger, rassal degiskenin dagilim merkezini gosterir, ancak dagilim
merkezi etrafindaki yayillma hakkinda bilgi vermez. Bu bilgi varyans parametresiyle

elde edilir.

1.4. Temel Olasilik Kurallari

Rassal olaylara iligkin ortalama ve varyans gibi 6zelliklerin tekrarlanma sayis1 arttikca
belli degerlere yaklastig1 ve bu degerler etrafinda sabitlendigi goriilmiistiir. Olasilik
teorisinin kurallari, matematiksel modeller olusturularak olaylarla ilgili ¢ikarim
yapilip, gercek diinyaya ait problemlerin olasiliga dayali ¢oziimlerinin elde edilmesini

saglarlar.

Asagida, hemen her problem i¢in gereksinim duyulan temel olasilik kurallar1 ve

aciklamalar1 verilmektedir.
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S ornek uzay ve f(x) X’in olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere;
% Olasilik yogunluk fonksiyonunun degeri hi¢bir zaman negatif olamaz.
f(x)=20Vx€eS)

% X’in alabilecegi tiim degerlerin olasiliklar1 toplami 1°dir.
J77 FGdx = 1 (siirekli)

Yo, f(X;) = 1 (ayrik)

®,

% X’in alabilecegi tiim degerler belirli bir aralikta ([a, b]) ise bu araliktaki toplam

olasilik 1’e esittir.

b
p(aSXSb)=J f(x)dx =1

a

Ornek uzay, bir deneyin muhtemel tiim sonuglarim iceren bir kiime olarak tanimlanir.
Ornek uzayn alt kiimeleri ise olay olarak adlandirilir ve deneyin muhtemel
sonuglarindan birisine karsilik gelir. Bir kiime fonksiyonu olarak diisiiniilebilecek
olasilik, kiime teorisinde gecerli olan bazi kurallarin, olasilik teorisinde de gegerli
olmasi sonucunu ortaya ¢ikarir. — mantiksal DEGIL islemi olmak iizere, Q ve R

olaylari ile bunlara ait p(Q) ve p(R) olasiliklar1 i¢in asagidaki esitlikler gegerlidir.

p(Q) =1-p(Q-)
p(@ NR=) =p(Q) —p(@NR)

p(Q) +p(R),eger Q N R = @ ise

p@um ={ B a0 0 ). digier

Kosullu Olasilik ( Conditional Probability ) — p(Q|R): R olayinin gerceklestigi

bilindiginde, Q olayinin olma olasilig1 olarak tanimlanir.

Birlesik Olasihik ( Joint Probability ) — p(Q,R): Q ve R olaylarinin birlikte

ger¢eklesme olasiligi olarak tanimlanir.
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Eger iki olayin gergeklesme ihtimalleri birbirinden karsilikli olarak bagimsiz ise bu
olaylarin birlesik olasilig1 ayr1 ayri olasiliklart ¢arpimina esittir. Aksi durumda birlesik

olasilik, kosullu olasilik yoluyla hesaplanir.

p(Q) X p(R),eger Q NR = @ ise

PR = By o) = mRIQ) X 20, dier

Zincir Kurah ( Chain Rule ): Cok sayida rassal olayin birlesik olasiligi, kosullu

olasiliklar cinsinden ifade edilebilir.
p(Xn, Xn—lf "'1X1) = p(anxn—ll "'le) X p(Xn_1; "'1X1)

Toplam Olasilik Kurali ( Total Probability Rule ): Bir rassal olayin toplam olasiligi,
bagimli oldugu diger tiim rassal olaylarin her biriyle birlesik olasiliklar1 toplamina

esittir.
p(Xn) = p(Xn;Xn—l) + p(anXn—Z) T+ +p(Xn:X2) + p(anxl)

Marjinal Olasihk ( Marginal Probability ): Bir rassal olaymn toplam olasiligi,

bagimli oldugu diger tiim rassal olaylara iligskin kosullu olasiliklar1 toplamina esittir.
p(Xn) = p(XnIXn—l) + p(XnIXn—Z) +-t p(anXZ) + p(anXl)

Bayes Teoremi: ki rassal olaym birlesik olasiligindan yola ¢ikarak, olaylardan
herhangi birinin digeri iizerindeki kosullu olasiligini, diger olaymn kendisi tizerindeki

kosullu olasilig1 cinsinden ifade eden 6nemli bir teoridir.

p(Q,R) = p(QIR) X p(R) = p(R|Q) x p(Q)

poIR) = XEDXP® _ PEIPD o) p(RIQ)  p(Q)

Olabilirlik(Likelihood) x llksel(Prior)
Kanit(Evidence)

Sonsal(Posterior) =
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Bayes Teoremi, eldeki tiim bilgiyi problemin ¢6ziimiinde kullanmak i¢in bir yol
sunmastyla gercek diinyaya ait birgok problemin olasiliksal  olarak

modellenebilmesine imkan tanidigi i¢in olduk¢a yaygin bir kullanima sahiptir.

EK 2. Stokastik Sistemler ve Siirecler

Bilesenleri agik¢a gosterilebilen dinamik sistemlerin yaninda, “durum uzay1”
yaklagimiyla, ¢oziilmesi miimkiin olmayan dinamik sistemler ancak istatistiksel
Ozellikleri incelenerek c¢oOziilebilmektedir. Bu tiir sistemlere Stokastik Sistemler
denilmektedir. Stokastik sistemlere Ornek olarak bir reaksiyon odasindaki gaz
molekiilleri verilebilir. Bu tiir sistemler i¢in durum uzay1 yaklasimi pratik degildir.
Dolayisiyla bu tiir sitemler istatistiksel 6zellikleri incelenerek ve dinamikleri “rassal
stire¢” olarak kabul edilerek ele alinir. Stokastik stireglerle calisilirken aslinda ¢ok
sayida rassal degiskenle calisilmaktadir. Siirecin parametre uzayimna bagli olarak bu
degiskenlerin sayist sonlu ya da sonsuz olabilir. Bir rassal degiskeni karakterize eden
temel nitelik, o degiskenin olasilik dagilimidir. Bir stokastik siirecin olasiliksal
Ozellikleri, siireci olusturan rassal degiskenlerin birlesik dagilimdan toplanmistir. Bu
baglamda stokastik silirecle modellenen sistemlerde rassal degiskenlerin birlesik

dagilimu ile ilgilenilir.

2.1. Markov Siireci ve Markov Zinciri

Stokastik stirecler, olasilik dagilimlarn iizerindeki kisitlamalara bagli olarak
siiflandirilirlar. Markov siireci, sonlu durumlu, simdiki durumu sadece Onceki
durumuna bagli olan ve olasilig1 zamanda duragan olan bir stokastik siirectir. Markov
stireci stirekli ya da ayrik zamanli olabilir. Ayrik zamanli Markov siirecine Markov
Zinciri denilir. Markov Zinciri, aslinda ayrik zamanli bir rassal degiskenler dizisidir.
Markov Zinciri olarak modellenen ayrik zamanli dinamik bir sistem i¢in agsagidaki iki

varsayim gecerlidir:

X, € R" sistemin k zaman adiminda sistemin durumunu, z;, € R™ ise k zaman

adiminda sisteme iligkin yapilan 6l¢iimii gostermek iizere Sekil 2.1.’de Markov zinciri
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varsayimlari gosterilmis ve daha sonra da agiklamalar1 verilmistir.

:
Olgiim Sadece

Simdiki Duruma Bagh

-~ Olgtimler
e (Elde Edilebilir)
______________________________________ E A | g R oot ¥ |
= Durumlar
(Gizli)
w p(Xk | Xk-1) E a
1.Derece Markov Siireci (Simdiki durum sadece bir 6nceki duruma bagl...)

Sekil 2.1. Markov Zinciri Varsayimlart

% Varsaymm 1: Sistemin mevcut durumu, ge¢misteki tiim zaman adimlarindaki

durumlar1 ve bu adimlarda yapilan dl¢limlerden bagimsiz; sadece bir dnceki

zaman adimindaki durumuna baglidir.

P (Xl X0.k—1) Z1:k-1) = P(Xpc|Xp—1)

¢ Varsaymm 2: Sistemin mevcut durumuna iliskin 6l¢lim, sistemin mevcut
durumuna kadarki tim zaman adimlarindaki durumlar1 ve bu adimlarda
yapilan Ol¢iimlerden bagimsiz; sadece mevcut zaman adimindaki durumuna

baghdir.

P(zk|Z1.k-1, Xo.k) = P(Zic|xk)

Bu baglamda, ~ simgesi bir rassal degiskenler dizisinden ayni dagilima sahip bagimsiz
rassal degiskenlerin 6rneklenmesi (i.i.d — independent and identically distributed)
anlamina gelmek iizere, Markov Zinciri olarak modellenen dinamik sistemlerin durum

ve Ol¢iim denklemleri olasiliksal olarak asagidaki gibi ifade edilir:

X ~ P (x| xp—1)

zi ~ P (Zk|x1)
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Bu gosterim yoluyla, dinamik sistemlerin durumlart arasindaki gegis iliskisi ve
Ol¢iimlerin mevcut durumla hangi diizeyde ortiistiigii, olasilik dagilimlariyla ifade
edilerek sistem davranislart incelenir ve sistem parametrelenin degerleri olasiliksal

olarak kestirilir.

EK 3. imge isleme

Imgelerin bilgisayarda islenebilmesi igin &ncelikle sayisallastirilmasi gereklidir.
Giliniimiizde imgeleri sayisal olarak kaydeden kameralar mevcuttur. Sayisal olarak
kaydedilen imgeler, bilgisayara aktarildiktan sonra uygun bir veri yapisinda tutulur.

Imgelerle ¢alisan birgok bilgisayar yazilimi, imgeleri matrislerde tutarak islemektedir.

3.1. imge Gosterimi

Matris formundaki bir imge i¢in imgenin yiiksekligi matrisin satir sayisi, imgenin
genisligi ise matrisin siitun sayisi olarak diisiiniilebilir. Bu kisimda, imge isleme icin
MATLAB yazilim ortami (R2013a) kullanilmistir. Sekil 3.1.’de bir imgenin gosterimi

verilmistir.

120X160

Sekil 3.1. (a) Asil imge Sekil 3.1. (b) Imge Gosterimi

Matrisin her bir elemani, imgedeki bir piksele karsilik gelmektedir. Ornegin 1(1,1)
eleman1 imgenin sol iist kosesindeki pikseli gostermektedir. Bu elemanin degeri ise,
imgenin o pikselin parlaklik degerini ifade etmektedir. Renkli imgelerin gosterim
bicimi gri skaladaki (Siyah (0) ve beyaz (255) toplam 256 gri renk degeri) imgeler
gibidir ancak RGB formatindaki bir imgede sirastyla kirmizi (R), yesil (G) ve mavi

(B) renkler i¢in bir katmanda gosterim yapilir.
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3.1.1. imge histogramm

Bir imgenin histogrami imgedeki her bir gri renk degerinin toplam sayisini gosteren
bir grafiktir. Sayisal bir imgenin histogrami, imge hakkinda genel bir bilgi verir. Eger
histogrami dar ise imgenin zayif bir goriiniime sahip oldugu, genis ise de imgede daha

fazla gri deger bulundugu, imgenin karsithgmnin ve goriiniirligiiniin iyi oldugu

anlagilir.
Sekil 3.2. (a) Asil imge (RGB) Sekil 3.2. (b) Gri Imge Sekil 3.2. (¢) Gri Imge Histogrami

Sekil 3.2 (a)’da RGB bi¢imindeki asil imge gosterilmistir. Asil imgenin 0 — 255
arasinda degerlere sahip oldugu, gri imgeye dontstiiriilmiis hali Sekil 3.2 (b)’de, gri
imgenin histogrami ise Sekil 3.2 (c)’de verilmistir. Histogramda yatay eksen gri renk
skalasin1 gosterirken, diisey eksen her bir gri renk degerinin imgedeki toplam sayisini

gostermektedir.

3.1.2. Histogram esitleme

Histogram esitleme, imge giiclendirme amaciyla yogun olarak kullanilan bir iglemdir.
Histogram esitlemede, imgedeki gri renk degerlerinin renk skalasi lizerindeki dagilimi
diizglin dagilima yaklastirilarak daha iyi bir karsitlik elde edilmeye c¢alisilir. Sekil 3.3
(a)’da verilen asil gri imge, histogrami esitlendikten sonra daha yiiksek karsitliga
kavusmustur. Histogram esitlemesinden sonra imge Sekil 3.3 (b)’de, histogrami ise
3.3 (¢)’de verilmistir. Bu yeni histogramda, Sekil 3.2 (c)’deki histograma gore daha az

sayida gri renk degerinin bulundugu goriilmektedir.
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Sekil 3.3. (a) Asil Gri imge Sekil 3.3. (b) H. Esitlenmis Imge Sekil 3.3. (¢) Yeni Histogram

3.2. Imge Aritmetigi ve Noktasal islemler

Imgeler iizerinde matematiksel olarak bircok islem uygulanabilir. Bunlarin basinda
dort islem gelir. Imgeler {izerindeki toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve bdlme islemleri,
matematiksel olarak imgeleri temsil eden matrisler tlizerinde ayni islemlerin
gergeklestirilmesidir. Bu islemlerden, imge toplama iki veya daha fazla imgeyi {ist iiste
bindirme amaciyla kullanilir. Imge garpma, imgelerden birini maske olarak kullanmak
amaciyla yapilmakla birlikte, bunun icin mantiksal VE islemi daha uygundur. Imge
carpma, daha yogun olarak frekans alaninda imgeler ilizerinde filtre uygulamak
amaciyla kullanilir. Imge ¢ikarma ve imge bélme ise ¢ogunlukla iki imge arasindaki

farki ya da degisikligi tespit etmek amaciyla kullanilir.

Imgeler arasindaki degisikligin tespiti, 6zellikle hareket yakalama probleminde sik¢a
basvurulan bir yontemdir. Imgeler ile sabit sayilar arasinda da matematiksel islemler
uygulanabilir. Bu islemler, genellikle imge parlakligin1 artirmak ya da azaltmak i¢in
kullanilir. Sabit k = 1.2 sayisi ile bir imge arasindaki ¢arpma isleminin etkisi Sekil

3.4.”de gosterilmistir.

Sekil 3.4. (a) Asil Imge Sekil 3.4. (b) 1.2 ile Carpilmis imge
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Imgeler iizerinde yapilabilecek diger islemler arasinda dondiirme, kirpma,
boyutlandirma ve doniisiim uygulama sayilabilir. Bu islemler ¢ogunlukla, imgelerin

istenen bicime getirilerek diger islemlere hazir olmasi igin yapilir.

3.3. Imge Filtreleme ve Matematiksel Morfoloji

Imge filtreleme, imgedeki tek bir piksel yerine birbirine komsu olan bir grup piksel
tizerinde yapilan islemler i¢in kullanilan bir tanimlamadir. Filtrelemenin arkasindaki
temel fikir, bir imgedeki her pikseli filtreleme cekirdegindeki katsayilarla carpip
toplayarak, aymi pikselin yeni degerini hesaplamaktir. Filtreleme islemlerinin
arkasindaki fikir basit olmasina ragmen, filtreleme, imge islemede ¢ok kullanigh bir
yontemdir. Filtreleme, imgelerde keskin gecisleri azaltma, giiriiltiileri temizleme,

kenar ve koseler gibi imgenin 6nemli 6zelliklerini tespit etme amaciyla kullanilir.

Dilimizdeki karsilig1 “Bi¢im bilim” olan “Morfoloji”, canlilarin sekil ve yapilari ile
ilgilenen, biyolojiye ait bir alt bilim dalidir. Imge islemede ise morfolojik islemler,
filtreleme, inceltme, budama, kenar ya da iskelet elde etme, giiriiltii temizleme ve
boliitleme amaciyla kullanilir. Morfolojik islemler, gri renkli imgeler iizerinde de
uygulanabilir olmakla birlikte, cogunlukla siyah-beyaz imgeler iizerinde uygulanir.
Morfolojik islemler, kesisim, birlesim, fark, tiimleme gibi temel kiime islemlerine
dayanir. Asindirma (erosion), genisletme (dilation), agma (open), kapama (close) en

yaygin olarak kullanilan morfolojik islemler arasinda yer alir.

3.3.1. Asindirma

Asindirma islemi, siyah-beyaz (mantiksal) imgeler iizerindeki bolgeleri bir
yapilandirma elemani ile kenarlarindan inceltme islemi olarak tanimlanir.
Yapilandirma elemani, ¢ogu zaman daire, kare, cokgen gibi ilkel sekillerin
dondiiriilmiis ya da boyutu degistirilmis halleri seklinde kabul edilir. Asindirma islemi
ile imgelerdeki istenmeyen kiigiik bolgeler temizlenebilir. Sekil 3.5’de siyah-beyaz

asil imge (a) ve asindirma isleminin etkisi (b) gosterilmistir.
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Sekil 3.5. (a) Asil Imge Sekil 3.5. (b) Asindirilmis imge

3.3.2. Genisletme

Genisletme islemi, asindirma isleminin tersidir. Siyah-beyaz imgeler iizerindeki
bolgeleri bir yapilandirma elemani ile kenarlarindan kalinlagtirma islemi olarak
tanimlanir. Bu islem kullanilarak, imgelerde bulunmak istenen bolgeler belirgin hale
getirilebilir. Sekil 3.6’da siyah-beyaz asil imge (a) ve genisletme isleminin etkisi (b)

gosterilmistir.

Sekil 3.6. (a) Asil imge Sekil 3.6. (b) Genisletilmis imge

3.3.3. Acma

Morfolojik agma islemi aslinda, ayni yapilandirma elemani ile asindirma ve
genisletme isleminin pes pese uygulanmasidir. A¢ma islemi ile imgelerde istenmeyen
kiiciik bolgeler temizlenebilir. Imgelerdeki kiiciik bolgeleri temizlemek icin
bwareaopen komutu da uygulanabilir. Bu islem ile komsuluk sayis1 belli bir degerden
az olan piksellerin temizlenmesi miimkiindiir. Sekil 3.7°de siyah-beyaz asil imge (a)

ve agma isleminin etkisi (b) gosterilmistir.
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Sekil 3.7. (a) Asil Imge Sekil 3.7. (b) A¢ma Uygulanmis imge

3.3.4. Kapatma

Morfolojik kapatma, agma isleminin tersidir. Kapatma isleminde, ayn1 yapilandirma
eleman ile genigletme ve asindirma iglemleri pes pese uygulanir. Kapatma islemi ile
imgelerdeki bolgeler icinde bulunan bosluklar doldurulmak suretiyle bdlgeler daha
belirgin hale getirilebilir. Imgelerde bosluk doldurmak amaciyla kullanilabilecek diger
bir komut da imfill komutudur. Bu islem ile komsuluk sayis1 belli bir degerden az olan
bosluklar kapatilabilir. Sekil 3.8’de siyah-beyaz asil imge (a) ve kapatma isleminin
etkisi (b) gosterilmistir.

Sekil 3.8. (a) Asil imge Sekil 3.8. (b) Kapatma Uygulanmis imge
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3.3.5. Kenar temizleme

Kenarlar ¢ogunlukla hareket tespiti amaciyla ardisik imgeler arasinda uygulanan
cikarma islemi sonrasinda olusur. Imge islemede, 6nemli beklentilerden birisi de
istenmeyen imge kenarlarinin temizlenmesidir. imclearborder komutu kullanilarak
komsuluk sayisi belli bir degerden az olan kenar bolgeleri imgeden ¢ikartilabilir. Sekil

3.9’da siyah-beyaz asil imge (a) ve kenar temizleme isleminin etkisi (b) gosterilmistir.

Sekil 3.9. (a) Asil Imge Sekil 3.9. (b) Kenar1 Temizlenmis imge

EK 4. Veri Birlestirmeye Dayal Parc¢acik Filtreleme Yontemi Kaynak Kodu

Bu kisimda, ger¢ek zamanli hareket izleme probleminin ¢éziimii i¢in, veri
birlestirmeye dayali parcacik filtreleme SIR algoritmasi ile MATLAB R2013a
ortaminda gelistirilen yazilimin kaynak kodu, her adimdaki acgiklamalariyla birlikte
verilmistir. Kaynak kod i¢inde, baslangic kosullarinin olusturulmasi, pargacik iiretme,
hareket ve gozlem modellerinin isletilmesi, veri birlestirme ve yeniden ornekleme
adimlarinda kullanilan yontemlerin detaylar1 verilmemis, yalnizca yontemlere ait giris

ve ¢ikis parametreleri paylasiimistir.
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[RGBbg,Depthbg] = SFParticleFilter.AuxiliaryOperations.GetBackgrounds();
[vidRGB,vidIR] = SFParticleFilter.Kinect.ConfigureKinect();

Z0 = SFParticleFilter.SetlnitialBelief();
[NoP,X0,dyneq,varX,varK,varR,varD] = SFParticleFilter.AuxiliaryOperations.Initialize(Z0);
%% ADIM 1
X = SFParticleFilter.CreateParticleSet(NoP,X0);
SFParticleFilter.AuxiliaryOperations.ShrinkSearchSpace();
T = SFParticleFilter. AuxiliaryOperations.SimulationTime();
while (k<T)
%% ADIM 2
X = SFParticleFilter.UpdateParticles(dyneq,varX,X);

SFParticleFilter.Kinect.Trigger([vidRGB vidIR]);

[Color] = SFParticleFilter.Kinect.getdata(vidRGB);
[Depth] = SFParticleFilter.Kinect.getdata(vidIR);

Zk = GetJointCoordinates(Color,Depth);

SFParticleFilter.ObservationModel.InitWindow(Zk);

handR = SFParticleFilter.ObservationModel.ColorBasedHandDetect(Zk,RGBbg);
handD = SFParticleFilter.ObservationModel.DepthBasedHandDetect(Zk,Depthbg);

[Zr,Zd] = SFParticleFilter.ObservationModel.GetLargestAreaCentroid(handR,handD);
dist = SFParticleFilter.ObservationModel.CalculateDistances(Zk,Zr,Zd,X);
ndist = SFParticleFilter.NormalizeWeights(dist);
[IhK,IhR,1hD] = SFParticleFilter.ObservationModel.CalcLikelihood(dist,varK,varR,varD);
[nThK,nlhR,nlhD] = SFParticleFilter.NormalizeWeights(lhK,lhR,1hD);
Ih = nlhK .* nlhR .* nlhD;
X.weight = lh .* X.weight;
nlh = SFParticleFilter.NormalizeWeights(X.weight);
Ep = SFParticleFilter.Estimation.CalcPRMean.(X);
%% ADIM 3
X = SFParticleFilter.Resampling.Residual(X,NoP,nlh);

SFParticleFilter.AuxiliaryOperations.DrawSkeleton(Zk,Zr,Zd,Ep,X);
end
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