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Video dizilerindeki arag¢ plakalarinin FE-Yogunlastirma

algoritmasi kullanilarak izlenmesi

ilhan Kubilay YALCIN®, Muhittin GOKMEN
ITU Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Programi, 34469, Ayazaga, Istanbul

Ozet

Bu ¢alismanmin amaci, ara¢ plakalarimin ti¢ boyutlu uzayda konum ve yéneliminin bulunmast icin
video goriintiisiinden izlenmesidir. Eger nesnenin alti dereceli uzay serbestligi belirlenmek isteni-
yorsa, durum uzayr alti boyutlu olur. Her serbestlik derecesi igin olasit degerler kiimesini 100 ele-
manlt kabul edersek, bu nesneyi her olasi durumu deneyerek izleyebilmek icin goriintii verisi tize-
rinde 100° karsilastirma yapmamiz gerekmektedir. Bu siirl ¢oziiniirliik ve alti dereceli serbestlik
uzayinda dahi, bu sekilde gercek zamanly izleme yapmanin miimkiin olmadigr agiktir. Stokastik iz-
lemenin ardinda yatan diisiince, her olasi nesne durumunu denemek yerine, durum hakkinda tah-
minlerde bulunmak ve bu tahminleri o anki video karesi ile karsilastirarak sonuclart bir sonraki
video karesi igin tahmin yapmakta kullanmaktir. Son yillarda, bilgisayar ile goriintii isleme prob-
lemlerinde Parg¢acik Filtreleri’'nin kullanimina yonelik bir ilgi goriilmektedir. Bilgisayar ile goriintii
isleme problemlerinde kullanilan ozel Parcacik Filtresi’ne Yogunlastirma algoritmas: veya Ardisil
Onem Ornekleme denmektedir. Bu yontem hareketli nesneler icin giirbiiz bir izleme olanagi sun-
maktadir. Ote yandan, bu algoritmanin yakinsamas: biiyiik oranda parcacik sayist ve dinamik mo-
delin dogrulugu arasindaki iliskiye baglidir. Bu tezde Yogunlastirma algoritmasini iyilestirmek
amaciyla FE-Yogunlastirma algoritmasi onerilmektedir. Bu algoritma Farksal Evrim ve Yogunlas-
tirma algoritmalarimin bir birlesimidir. FE-Yogunlastirma algoritmasi ti¢ boyutlu uzayda tek bir
kamerayla arag¢ plakasi konum ve yoneliminin izlenmesi icin kullanildi. Genisletilmis Kalman filtre-
si, Yogunlastirma, Genetik Yogunlastirma ve FE-Yogunlastirma algoritmalarinin izleme basarimla-
rt karsuastirddr. FE-Yogunlastirma algoritmas: diger ii¢ algoritmaya gore ¢ok daha iyi basarim
gostermektedir.
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Tracking of license plates in video
sequences using DE-Condensation
algorithm

Extended abstract

Automated vehicle identification (AVI) is still an
important research issue and drawing attention in
machine vision community. Its potential commer-
cial applications are automatic barrier systems,
automatic payment of parking or highway toll fee,
automatic locating of a stolen vehicle, automatic
calculation of traffic volume and so on. License
plate enables us to identify a vehicle and its owner.
License plate recognition is the most effective
method for identification of the vehicle. A suitable
and promising solution to vehicle identification is
visual recognition of the license plate from camera
view. This approach is applicable because it does
not require vehicles to carry additional equipment
such as special RF transmitters. Without additional
cost, these systems are capable of installation to
the field.

But visual license plate detection and recognition is
a very difficult task. It is quite a challenging prob-
lem because vehicles are running in an outdoor en-
vironment, where lighting conditions can change
rapidly, weather conditions can cause poor image
quality, license plates can be dirty or in poor condi-
tion and occlusions can occur frequently. Therefore,
Visual License Plate Recognition (VLPR) systems
may fail because of uncontrollable external condi-
tions. Beside the challenging nature of the problem,
the high-dimensional nature of the VLPR problem
may impose a significant computational load on the
target processing platform.

The aim of this work is 3D tracking of license plate
in order to determine the state (spatial position and
3D orientation) of the license plate from sequential
frames of the video. This can be accomplished in a
brute force way by testing every possible orientation
and translation and then selecting the one that best
fits the current frame. If all six degrees of spatial
freedom of the object are to be determined, the state
space of the object is six dimensional. Setting the
number of possible values of each degree of freedom
to 100, the task of tracking by brute force then re-
quires 100° comparisons of a state with the image
data. Even with such a limited resolution and a six
dimensional feature space it is clear that, it is com-

putationally impossible to perform tracking in real
time by brute force. That is where stochastic track-
ing is meaningful. A stochastic process is one whose
behaviour is non-deterministic in that the next state
of the environment is partially but not fully deter-
mined by the previous state of the environment. In-
stead of comparing every possible configuration of
the object with each video frame, the idea behind
stochastic tracking is to make a set of guesses of the
state, compare these guesses with the current frame,
and use the result of this comparison as the basis for
a new set of guesses when the next frame comes. The
new guesses are made by selecting the best guesses
from the last frame and applying a model of the
movement of the object from one frame to the next.
The set of guesses (called particles or samples) will
frame by frame converge around the correct state of
the object.

In recent years, there has been a great interest in
applying Particle Filtering to computer vision prob-
lems. This specialized Particle Filtering method for
computer vision problems is introduced as Conden-
sation or Sequential Importance Sampling. Conden-
sation algorithm utilizes factored sampling and
given dynamic models to propagate an entire prob-
ability distribution for object’s position and shape
over time. It can perform successfully robust track-
ing of object motion. On the other hand, its conver-
gence greatly depends on the trade off between the
number of particles/hypotheses and the fitness of the
dynamic model. For example, in cases where the
dynamics are complex or poorly modelled, thou-
sands of samples are usually required for real
applications.

In order to improve the performance of the Conden-
sation algorithm, DE-Condensation algorithm is
proposed, which is an integration of the Differential
Evolution and Condensation algorithms. DE-
Condensation algorithm is utilized for spatial posi-
tion estimation and tracking of license plates in 3D
from monocular camera view. The performance and
computational load of the Extended Kalman filter,
Condensation Algorithm, DE-Condensation algo-
rithm and Genetic Condensation algorithm are
compared for evaluating DE-Condensation Algo-
rithm’s performance.

Keywords: License Plate Tracking, Condensation,
DE-Condensation.
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Giris

Gorsel Arag Plakast Tanima (GAPT) sistemleri
temel olarak ii¢ kisimdan olusmaktadir. Bunlar,
plakanin tespiti, plakanin izlenmesi ve plakanin
taninmast (okunmasi) kisimlaridir. Bu {i¢ bo-
liimden belki de en 6nemlileri tespit ve izleme
kisimlaridir. Arag plakasi tespiti arag plakasi
Oriintlisliniin biitliin goriintii lizerinde aranmasini
icerir. Bu amagla bir¢ok yontem gelistirilmistir.
Bu yontemler arasinda plaka karakterlerinin yol
actig1 dikey kenar yogunlugu, kenar ¢ikartimi ve
plaka renginin islenmesi gibi yaklagimlar mev-
cuttur. Biitiin bu yontemler sozii edilen 6zellik-
leri bulmak amaciyla bir arama yoOntemini de
ongodrmektedirler. Bu yontemler arasinda Gene-
tik algoritmalar, Ortalama Kayma Algoritmasi,
Kayan Pencereler ve Vektor Kuantalama gibi
bir¢ok yontem mevcuttur. GAPT sistemleri ice-
risinde bu ¢alisma daha ¢ok plakanin tespiti ve
ozellikle plakanin izlenmesine odaklanmistir.

Metin konumlandirma tabanli tekniklerin da-
yandig1 ana gergek, plaka iizerindeki karakterle-
rin hizli parlaklik degisikligine yol agtiklaridir.
Kenar ozellikleri ¢ikartilmasindan sonra bu ke-
narlar morfolojik islemlere tabi tutulur ve plaka
bolgeleri olusturulur. Fakat karmagik sahnelerde
kapama, agma gibi morfolojik teknikler giirtiltii-
li ¢ikt1 ve cok sayida aday bolge liretmektedir.
Kenar veya plaka sinirlarinin tespiti kenar bol-
gesinin tam olarak bulunamamasi, ¢esitli plaka
tiplerinin olmasi1 ve plaka kenarlarinin parcali
olmasi1 dolayisiyla iyi sonuglar vermeyebilmek-
tedir. Sonugta plaka bolgesi bulma islemi ¢ok
sayida aday bolge vermekte ve bunlarin iginde
dogru bolgeleri segmek zor olmaktadir. Morfo-
lojik islemlerin performansini arttirmak igin
Dubey’de (2005) yeni bir morfolojik islem yak-
lastmi sunulmaktadir. Bu yontem daha ¢ok bir-
lesik bolge vermekte ve bunu belli 6n sartlara
uyarak basarmaktadir.

Plaka bolgelerinin ¢ikartimi ve en uygun bolge-
nin bulunmasina yonelik diger ¢alismalar,
histogram benzerligi kullanilmas1 (Hsi-Jian vd.,
2004), wavelet doniisiimiiniin  kullanilmasi
(Ching-Tang vd., 2005), Ortalama Kayma Algo-
ritmasinin  kullanilmas1 (Wenjing vd., 2005),
genetik arama yoOnteminin kullanilmasi (Xiong

vd., 2004) ve renk tabanli yaklagimlar (Sang
Kyoon vd., 1996; Zayed vd., 2004) olarak
orneklendirilebilir.

Plaka tespit algoritmalar1 biitiin goriintiiyii isle-
mek durumundadir. Boyle bir durum hesaplama
yiikii bakiminda bu algoritmalarin kotii oldugu-
nu gostermektedir. Halbuki plakanin izlenmesi
bize ilerleyen video karelerinde olas1 plaka bol-
gelerinin kapsamini daraltmakta ve goriintii iize-
rinde (Ilgili Olunan Alan) IOA taniminm yapi-
labilmesine olanak tanimaktadir. Boylece plaka
tespiti yalnizca tanimlanan IOA iizerinde yapi-
labilmektedir. Plaka izlenmesi temel olarak pla-
kanin yerinin bir sonraki video karesinde tahmin
edilmesi amaciyla yapilmaktadir.

Cogu izleme sistemi kenar bilgisinin veya belli
Ozelliklerin izlenmesini amaclamaktadir. Cilinkii
bu 6zellikler dogal olarak goriintiide mevcuttur.
Bu 6zellikler hem avantajlar hem de dezavantaj-
lar icermektedir. Belli bir nesnenin izlenmesi
icin bir¢ok yontem Onerilmistir, bu yontemler
ozellik tabanli yontemler ve model tabanli yon-
temler olarak ikiye ayrilabilir. Ozellik tabanl
yontemler nesnenin goriintiiden ¢ikartilan belli
Ozelliklerinin takibini amag¢lamaktadir. Model
tabanli yontemler ise 2B ve 3B modeller kulla-
narak nesneyi izlemeyi amaglar. Bu calismada
3B yontemleri ele alacagiz. Ozellik noktalarinin
eslenmesi 3B nesne modelinin kontrol noktala-
rinin kenar bilgisine uydurulmasiyla gercekle-
nebilir. Bu kontrol noktalar1  goriintiiyii
boliitlemek i¢in degil esleme icin kullanilmak-
tadir. Esleme islemi 4 dogrultuda arama yaparak
basit ve etkili olabilir.

Ozellik noktalari, {izerinde belirgin desen bulu-
nan nesneler i¢in etkilidir ve geometrik bozulma
ve aydmlatma degisimlerine kars1 giirbiizdiir.
Fakat belirgin bir desen tagimayan nesneler igin
bu yontemler iyi sonu¢ vermemektedir. Kenar
bilgisine dayali izleme, keskin kenar bilgisi olan
ve gliclii parlaklik degisimi gosteren goriintiiler
icin daha elverislidir. Fakat karmasik ve desenli
nesneler icin kotli sonug vermektedir. Gergek
hayatta ne yazik ki nesnelerin desenli olmasi
veya olmamast gibi ayrimlar yapilamayacagi
icin bu iki yontem birbirine karsilik degil yan
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yana biitiinleyici olarak kullanilmalidir. Desen
ozellik noktalar1 civarlarindaki desen ozellikleri
ile belirlenebilirken, bunu kenar bilgisine dayali
ozellik noktalar i¢in sOylemek o kadar kolay
degildir. Bu noktalar1 belirlerken birden fazla
olasilig1 gbz oniinde bulundurmak gerekebilir.

Model tabanli yaklasim 3B modelin en fazla
goriintii ile benzerlik gosterdigi durumu bulmay1
hedef alir. Bu problem sonu¢ olarak bir en
iyileme (optimizasyon) problemi niteligi tagir ve
sistem durumunun tahminini olasiliksal olarak
yapan bir yontem olarak incelenebilir. Ne yazik
ki goriintii gibi ¢ok boyutlu durum uzaylarinda
ve dogrusal olmayan bir sistem i¢in sistem du-
rumunun tahmini kolay degildir. Bu tiir bir tah-
min i¢in gerekli algoritmalar, Extended Kalman
Filtresi, Unscented Kalman Filtresi ve Ardisil
Monte Carlo yontemleri olarak siralanabilir.
Ardisil Monte Carlo yontemlerinin en popiiler
olani giiniimiizde Pargacik Filtresi’dir (Particle
Filter). 3B model tabanli izleme yaklagiminin
uygulamalarini (Vacchetti vd., 2004; Ponsa vd.,
2005; Wen-Yan vd., 2005) bir ¢cok g¢alismada
gérmek miimkiindiir.

GAPT sistemi mimarisi

GAPT sistemleri tek bir video karesiyle c¢alisa-
bilecekleri gibi, birden fazla kare ile de ¢alisabi-
lirler. Birden fazla video karesi kullaniminin
performans artimina yol acgacagi kesindir. On-
ceki boliimde ifade edildigi gibi, bir GAPT sis-
temi ti¢ kisimdan olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla,
plaka tespiti, plaka izlenmesi ve plaka tanima
kisimlaridir. Bu kisimlar arasindaki veri akisi
Sekil 1°de gosterilmistir. Bu diyagram temel
olarak tespit ve izleme arasindaki ortak calis-
may1 gdstermektedir. izleme islemi tespit isle-
mine bir sonraki video karesinde ele alinacak
IOA tanimim saglamaktadir. Bir sonraki video
karesinde plaka bélgeleri yalnizca IOA igerisin-
de aranmaktadir.

Kamera modeli

Burada verilen uygulamada igne deligi kamera
(pin hole) modeli kullanilmistir. Bu model 3B
uzayda tanimli bir noktanin perspektif izdiisiim
ile kamera diizleminde kars1 geldigi 2B noktay1

c REEE
I: I:|I:II:II:II:I=l:”:I

Kamera

Kare Yakalayici

=

~

Tespit

Yazilim

Plaka bilgeler

Takip
A “—L,\,—f'Plaka konumu

Tanima

Sekil 1. GAPT sistem mimarisi

vermektedir. Bu donilisiim i¢ ve dis (intrinsic,
extrinsic) parametre setleri olmak tizere iki pa-
rametre seti tarafindan tanimlanir. I¢ parametre-
ler fokal uzaklik (f), benek boyutlar1 (£, ,k,),
izdiislimiin orta noktasi, gorlintii koordinatlar
(u, v,)" olmak iizere boyutlan-dirma, dénme ve
kaydirma olarak bir izalama (affine) doniisiimi
tanimlamaktadir. Biitlin bu doniisiimler 3x3 R
doniis matrisi ve 3x1 7 Oteleme vektorii tarafin-

dan tamamen tanimlanir. Boylece asagidaki do-
niisiime ulagilir.

X
X a, 0 u, O
- R T\|Y
Y= 0 o, v, 0. OT 1 . 7 (1)
s 0 0 1 0 .

Burada (x ys)" goriintii iizerindeki izdiisiimii-

A
ku kv

(burada k, ve k, benek genisligi ve uzunlugu-

dur). R dondiirme matrisi, (X ¥ Z 1) homojen

koordinatlarda 3B uzaydaki nokta, 7" ise Otele-
me matrisi olup tiim birlestirilmis matris pers-
pektif izdiistim matrisi adin1 alir. Bu matris 3B
uzaydaki bir nokta ile 2B goriintii diizlemindeki
bir noktay1 eslestirir. Bir doniisiim matrisi R, ii¢
matrisin bir carpimi olarak yazilabilir. Bu ii¢
matris sirasiyla X, Y ve Z koordinatlari etrafin-

niin homojen koordinatlari,
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daki doniisii tanimlar. Bu dontistimler birden
fazla sekilde ifade edilebilmektedir. Ornek ola-
rak, a,f,y sirastyla X, Y ve Z eksenleri etra-
finda Euler doniis agilari olsun. Bu durumda
asagidaki denklemler elde edilir,

1 0 0
R =0 cosa -sina |,
0 sina cosa
cosp 0 sinf
R = 0 1 0 |,
—sinf 0 cosp
cosy —siny 0
R =|siny cosy 0|, R=R.R.R
0 0 1 2)
Ax
T=|Ay|
Az

Bu sekilde gergek diinya koordinatlar1 olan
(XY Z) degerlerinden goriintii {izerindeki

(x ys) koordinatlarina doniisiim elde edilmis
olur. Gergek benek koordinatlart p,p, ise

p,=xls p,=yls bélumleri ile elde edilir.

Sistem durumu

Bir arag plakasi nesnesinin 3B uzaydaki durumu
alt1 degisken ile ifade edilebilir. Bunlar sirasiyla
X,Y,Z kartezyen koordinatlari, Euler agilari,
sirastyla « (X ekseni etrafinda doniis miktari),
f (Y ekseni etrafinda donilis miktar1) ve y (Z
ekseni etrafindaki doniis miktar1) dir. Bdylece
bir ara¢ plakast nesnesi igin sistem durumu

s,=[XYZa Byl olarak tanimlanabilir. Du-

rum vektoriiniin degiskenlerinin ifadesi Sekil 2°
de gortilebilir.

Sistem modeli

Sistem durumunu tanimladiktan sonra sistemin
zaman ic¢indeki degisimini modelleyen ayrik
zamanli dogrusal olmayan dinamik sistemi de-
taylandirilabilir. Burada yapilan varsayim arag
plakasinin diizlem normalinde hareket ettigidir.

o

Sekil 2. Koordinat sistemi

Buna gore s, = f,(s,,,w,,) denklemi sistem

durumunun degisimini modellesin, boyle bir
durumda dinamik sistem stokastik fark denkle-
mi ile gosterilirse,

c,.sinfs, | X,
—c, .sina, .cos fB, Y,
- €, oS, .COSY, PN©.0). 5, = Z, 3)
0 a,
0 By
L 0 _ L7k ]

denklemi elde edilir. Bu denklemde «,pf,y
Euler acilari, ¢, ise sabit hiz biiyiikliigiidiir.

Gozlem modeli

Sistemimizde bir de gdézlem modeli olmalidir.
Gozlem modeli anlatilan igne deligi kamera
modeli ile belirlenmektedir. Bu model arag pla-
kasinin 3B kose noktalarinin kamera diizlemine
iz diisliriilmesine karsilik gelir. Bu durumda 61-
ciim degerleri b, plakanin kdse noktalarinin 2B

izdiistim koordinatlar1 olur. b, = A, (s,,v,) denk-
lemi ile verilen gozlem modeli s, durumu ile
goriintiiden elde edilen Olclimiin b, iliskisini
belirler. Eger b, oOlglimleri dogrudan elimizde
olsaydi, s, durumuna karsilik gelen inovasyon
degeri b, —h,(s,) olarak bulunabilecekti, fakat

uygulamada 6l¢iim degerlerine dogrudan ulas-
mak miimkiin degildir. Ol¢iim degerleri arag¢
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plakasinin kdse noktalarinin goriintii isleme tek-
nikleri ile bulunmasi ile ancak miimkiin olabilir.
Boyle bir islem problemin farkli bir bakis agi-
styla ¢ozlimiine karsilik gelir. Bunun yerine ve-
rilen bir dl¢im b, ve durum s, degeri igin
p(b, |s,) olasiik degerini elde etmek mim-
kiindiir. Uygulamada b, —/,(s,) inovasyon de-
geri yerine p(b, |s,) olasilik degerlerini kulla-
nilmaktadir. Bu olasilik degerlerinin kullanimi

bir sonraki boliimde FE-Yogunlagtirma algorit-
mas1 kapsaminda anlatilmaktadir.

FE-Yogunlastirma algoritmasi
FE-Yogunlastirma algoritmasinin adimlar1 Tab-
lo 1°’de verilmistir. FE-Yogunlagtirma algorit-

masl FE optimizasyon algoritmasiyla
(Feoktistov, 2006)., Yogunlastirma Algoritmast’nin
(Isard ve Blake, 1998; Price vd., 2005) bir birle-
simidir. FE optimizasyon adimlar1 Yogunlastir-
ma Algoritmasi’nda kullanilan 6rneklerin iyiles-
tirilmesini saglamaktadir.

Yogunlastirma algoritmasinin en 6nemli eksik-
liklerinden birisi parcaciklarin gilincellenmesin-
de yeni gelen Ol¢iim degerlerini kullanmamasi-
dir. Bu sebeple pargaciklar zaman gilincelleme-
sinden sonra olasilik dagilim fonksiyonunun
kuyrugunda kalabilmekte ve olasilik dagilim
fonksiyonunu iyi bir sekilde ifade etmekten uzak
kalmaktadirlar. Boyle bir durumda FE algoritma-
st yardimiyla disiik olasilikli pargaciklarin

Tablo 1. FE-Yogunlastirma algoritmasi

lim.

soyle ki {s;, 7} = {SI?,G:NI , ”:,G:M} .

o Baslangic: {s;,7;} n = 1,2,...,N o6rnek kiimesini yarat, burada s ’ler 6rnekler ve 7 ’ler ise
orneklere kars1 diisen agirliklar veya olasiliklardir.
o k=1,2,... i¢in tekrarlayarak olasilik dagilimimizi ilerletelim, burada £ zaman basamaklaridir:

o Ornekleri {s; ,} den {s/}’e s{ = f(s;_,c,)+ N(0,0) denklemine gore ilerletelim.
o Yeni olasilik agirliklarmi, 7z = p,(b]|s,) denklemine gore hesaplayalim. Burada
p,(b |s)) verilen bir s durumuna karsilik 5 Ol¢limiiniin olasiligidir. Agirliklar

Znﬂ,ﬁ =1. olacak sekilde giincelleyelim.
o G=1,2,...,NIigin tekrarlayarak NI nesil olugturalim. Burada {s; ;_,, 7/ ;_,} = {s,, 7, } .

o Yeninesli {s,;.,,7, ) sOyle olusturalim, her bir s/, 6rnegi igin bunu tekrarlaya-

" {87 igerisinden 7z, olasihigi ile 6rnekleme yapalim ve (sk’G,s,:’ZG,s,fG
orneklerini segelim, dyle ki 77,72,73 birbirinden farkli olsun.

= VL =i+ Fu(s. =) denklemine gdre yeni bir v/, vektdrii olusturalim.
" S, V€ Vg, arasinda ¢aprazlama uygulayarak u,, vektortini elde edelim.
= Eger p,(b |ug,), p,(b |s.;) degerinden biiyiik ise s, ;,, degerini ug,, 'ye
esitleyelim, aksi halde s, , degerini koruyalim.
o Yeni 7}, = p,(b, |5, s.,) agirliklari znﬂ,’:ﬁ“ =1 olacak sekilde giincelleyelim.

o Yeni Ornek kiimesi {s;,z;},n=1,2,..,N bdylece FE iyilestirmesi sonucunda elde edilir

n

rl
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daha ytiksek olasilikli bolgelere taginmasi, olasi-
lik dagilim fonksiyonun ayrik degerlerle ifade-
sinde daha basarili olunmasini saglamaktadir.

FE algoritmas1 ile Yogunlastirma algoritmasi
benzerlikler gostermektedir. FE algoritmasin-
daki nesiller Yogunlastirma algoritmasinda par-
caciklara karsilik gelmektedir. Ayni sekilde her
bir parcacigin olasiligi, FE algoritmasinda her
nesil 6rneginin aldig1 uygunluk degerine karsilik
diisiiriilebilir. Tki algoritma arasindaki bu analo-

ji, algoritmalarin  birlestirilmesine  olanak
tanimaktadir.
(a)
3L VF 842
(b)

3 \F 847

| (©)

(d)

Sekil 3. Plakanin degisik doniis agilarindaki go-
rlintlisii (@)  =0,=0,y=0

(b) a=60° =0,y =0(c) a=0,5=60°%y =0
(d) a=0,=0,y=30°

Olasilik degerlerinin bulunmasi

Bu noktada agiklanmasi gereken konu, belirtilen
olasilik degerlerinin nasil hesaplandigidir. Dik-
kat edilirse, FE-Yogunlastirma algoritmasinda
iki degisik olasilik degeri tanimlandi. Bunlar

7[1:1 = h (bl? |SZ) ve ”:,GH =P (bk |SI:,,G+1) olasi-
lik degerleridir. Bu kosullu olasilik degerleri

FE-Yogunlastirma algoritmasinda iki asamali
bir iyilestirme olanagi saglamaktadir.

[lk kosullu olasihik degeri 7z} = p,(b; |s}), Sekil

4’de gosterilen Kayan Es Merkezli Pencere al-
goritmast (KEMP) (Anagnostopoulos vd., 2005)
¢iktisindan elde edilmektedir.

(b)

Sekil 4. KEMP filtre ¢iktisi (a) Orijinal goriintii
(b) Kayan Es Merkezli Pencere ¢iktisi

Kayan Es Merkezli Pencere algoritmasi bir nok-
ta i¢in ¢evresinde bulunan iki adet pencerenin
tanimladig1 komsulukta, ortalama deger ve stan-
dart sapmanin oranlanmasi temeline dayanmakta-
dir. Bu iki pencereden biri digerinin iki kat1 bii-
yiikliigiinde tanimlanmustir. Boylece bu iki pence-
re resim iizerinde kaydirillarak pencereler iginde
kalan benek degerlerinin ortalamasi alinmakta ve
standart sapmalar1 hesaplanmaktadir. Bu iki pen-
cerede bulunan degerlerin birbirine oranlanmasi
ise Sekil 4’te gosterilen ¢iktiy1 tiretmektedir. Sekil
5’te KEMP algoritmasinda kullanilan 4 ve B pen-
cerelerinin nasil tanimlandigr gosterilmek-tedir.
Burada X1,YI A pencere boyutlari, X2,Y2 ise B
pencere boyutlaridir. Bu pencereler biitiin goriin-
tide kaydirilarak ortalama ve standart sapma
degerleri bulunur. Buna gore,

E[A]> E[B]= OrtOran = i{;} , degil OrtOran = E1B]

E[4]
4
o[ A] > o[B]= StdOran = ol 4] ,degil StdOran = o[B] ( )
o[B] ol A]

Uygunluk = OrtOran + StdOran.
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Sekil 5. KEMP algoritmast

Her gortintii bolgesi i¢cin uygunluk degerleri he-
saplanmaktadir. Bir s, Orneginin olasilig
7, = p, (b |s)) izdistiigli alandaki uygunluk
degerlerinin ytiksekligi ile belirlenmektedir.

Ikinci kosullu olasilik 7} .., = p,(b, |s; ;) de-
geri ise Sekil 3’de goriildigi sekilde her s; Or-
negi icin elde edilen izdiisiim, dondiirme ve 6l-
cekleme islemi sonucundaki goriintiiniin ilk ka-
redeki goriintii ile karsilagtirilmasi ile elde edil-
mektedir. Bu karsilastirma izdiislirilmis s, or-

negi ile goriintiinlin birbirinden ¢ikartilarak fark
degerlerinin toplanmasi ile yapilmaktadir. Ci-
kartma isleminden Once goriintiilerin ortalamasi
sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde
normalize edilmesi parlaklik degisimlerine karsi
daha giirbiiz sonuclar vermektedir. Ikinci kosul-
lu olasilik fonksiyonu ¢ok kisitli bir ¢ercevede
tyilestirme imkanm vermektedir. Bu sebeple ilk
olasilik fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmustur. Bu
sekilde iki seviyeli kaba ve ince optimizasyon
gergeklestirilmektir. FE Yogunlastirma algorit-
mast bu yapisi ile ciddi bir uygulama istiinliigii
saglamaktadir.

Sekil 6’da 6rnek bir video karesi ile bu karede
eslenecek olan sablon gosterilmektedir. Sab-
lon’un video iizerinde kaydirilarak karsilastirma
degerlerinin  bulunmasi islemi sonucunda

p,(b, |s)) degerleri elde edilir. Bu eslestirme

islemi sablonun, parcacik degerlerinde bulunan
3B koordinatlar ve Euler agilar1 kullanilarak
kamera diizlemine iz disiiriilmesi isleminden
sonra yapilmaktadir.

Basit olarak gosterim amaciyla Sekil 7°de sade-
ce iki boyutta kaydirma islemi yapilarak karsi-
lastirma sonuclar1 normalize edilerek uygunluk
degerleri gosterilmistir. Boyle bir yontem ile
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Sekil 6. Sablon karsilastirma (a) Ornek video
karesi (b)Ilk kareden kesilen sablon

elde edilen uygunluk degerleri dar bir bolgede
tepe yapmaktadir ve bdyle bir fonksiyonun en
yiksek degerinin bulunmasi isleminin gii¢ ol-
masi1 nedeniyle iki seviyeli iyilestirmeye ihtiyag
duyulmaktadir. FE Yogunlastirma algoritmasi
ilk dnce parcaciklart p, (b |s;) olasilik degerle-
ri yardimiyla kaba olarak elemekte ve sonrasin-
da p,(b,|s,) olasilik degerlerine gore iyiles-
tirme yaparak plaka koordinatlarin1 daha az hata
ile bulabilmektedir.

0.04
0.03-
0.02-

0.01 |

40 v -80 ; 100
20 . w0 9
o 20
Sekil 7. Sablon karsilastirma ile elde edilen
uygunluk degerleri

Sonuglar

Sekil 8’de ilk kareleri gdsterilen test videosunda
goriintiilenen alt1 arag i¢in kdse basina konum hata
miktarlart benek cinsinden Tablo 2’de goriilmek-
tedir. FE-Yogunlastirma algoritmasi, basarim de-
gerlendirmesi amaciyla Yogunlastirma, Extended
Kalman ve Genetik Yogunlastirma algoritmalary-



Video dizilerindeki arag¢ plakalarinin izlenmesi

la (Zhu vd., 2005) karsilastirilmstir. Biitiin algo-
ritmalarda ayni olasilik degerleri ve ayni sayida
ormek (50) kullanilmistir. Genetik ve FE-
Yogunlagtirma algoritmalarinda iyilestirme 6 nesil
ile sinirh tutulmustur.

.‘;'

S P00 0.1 =00 =175

Sekil 8. Test videosu 1. arag (a) 8. kare
(b) 18. kare (c) 26. kare

Sonuglar Yogunlastirma algoritmasimin bagarimi-
nin iyi olmadigimi gdstermektedir. Ornek degerle-
rini Extended Kalman filtresi ile {irettigimiz uygu-
lamada basarim, Yogunlastirma algoritmasina go-
re daha 1yi ¢ikmustir. Genetik Yogunlastirma algo-
ritmasi Yogunlastirma algoritmasina gore ciddi bir
iyilesme saglamasiyla beraber, FE-Yogunlastirma
algoritmasi en iyi basarimi saglamistir.
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FE-Yogunlastirma algoritmast iki farkli olasilik
dagilimimma gore iyilestirme imkam tanidigi igin
Yogunlastirma algoritmasina gore avantaj sagla-
mustir. Ote yandan, FE-Yogunlastirma algoritmasi
Yogunlastirma algoritmasiyla karsilastirildiginda
daha fazla islem karmasikligina sahiptir.

Tablo 2. Test videosu i¢cin basarim degerleri

Algoritma Kose Yerlestirme Hata Miktari
Yogunlagtirma 10.34 kose basina benek
Extended Kalman 9.57 kose basina benek
Genetik Yogunlastirma 6.17 kose basina benek

FE-Yogunlagtirma 4.24 kose basina benek
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