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Ozetce

Bu calisma, genel olarak nesneye dayali endekslemeyi
destekleyen, 0zel olarak MPEG-7 uyumlu veritabanlari igin,
videolardan 6nemli nesnelerin otomatik olarak cikariimasini
saglayabilecek bir yontem sunmaktadir. Simdiye kadar yapilan
benzer ¢alismalar genellikle resimler Gizerinde yogunlasmis ve
sadece ilk bakista dikkati ceken alanlari bulmaya calismistir.
Onerilen yontem ise videolar tizerinde galismak icin tasarlanmis
olup sadece ilk bakista dikkat ceken bolgelerin degil, video-
nun endekslenmesi i¢cin dnemli sayilabilecek bolgelerin de bu-
lunabilmesini amaclamaktadir. Bunun i¢in dnce video kareleri
bolutlere ayrilmakta, sonra her bolut icin yerel ve genel renk,
bicim, doku ve hareket bilgileri hesaplanmakta, son olarak
bu ozellikler kullanilarak egitilmis bir destek vektdr makinesi
(SVM) kullanilarak bolgelerin onemli olup olmadigina karar
veriimektedir. ilk deney sonugclari dnerilen yontemin basarih
oldugunu ve elde edilen nesnelerin dncekilere gore anlamsal
olarak daha iyi oldugunu gostermektedir.

Abstract

We describe a method to automatically extract video objects,
which are important for object-based indexing of videos in an
MPEG-7 compliant video database system. Most of the existing
salient object detection approaches detect visually conspicuous
image structures, while our method aims to find regions that
may be important for indexing in a video database system. Our
method works on a shot basis. We first segment each frame
to obtain homogeneous regions in terms of color and texture.
Then, we extract a set of local and global color, shape, texture
and motion features for each region. Finally, the regions are
classified as being salient or non-salient using SVMs trained on
a few hundreds of example regions. Experimental results from
news video segments show that the proposed method is more
effective in extracting the important regions in terms of human
visual perception.

1. GIRIS
MPEG-7 uyumlu bir video veri tabani sistemi nesneye dayall,

oldukca gelismis mekansal__ ve zamansal (spatio-temporal)
sorgulamalari destekleyebiliOrnek olarak, belli renk, bicim,
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Multimedia

Medya Kaynak Ayristirimast
(Media Source Decomposition)

Ses (Audio)

Zamansal Ayristirma
(Temporal Decomposition)

Video Segmenti
Cekimler (Shots)
Uzaysal-zamansal Ayristirma

Zamansal ayristima (Spatio-temporal Decomposition)

(Temporal Decomposition)

- Zamansal konum
- Etiket (Annotation)
- Gorsel dznitelik

Video Segmenti
Anahtar kareler (Keyframes)

Hareketli Bolgeler
(Moving Regions)

- Zamansal konum
- Etiket (Annotation)
- Gorsel znitelik

- Uzaysal-zamansal konum, ybriinge
- Etiket (Annotation)
- Gérsel znitelik

Sekil 1: Bir videonun MPEG-7 uyumlu bir veri ta-
bannda saklanabilmesi icin uzaysal ve zamansal ayristiriimasi,
bolutlenmesi ve temsili.

doku, yoriinge ve etikete sahip bir nesnenin belli 6zelliklere
sahip bir sahnede gectigi video bolimlerine boyle bir sistem
yardimiyla erisilebilir. Bunun icin videonun uygun sekilde
endekslenmesi gerekmektedir.  Sekil 1'de gosterildigi gibi
video dnce zamansal olarak cekimlere ayrilir (shot bound-
ary detection). Sonra her ¢ekim icindeki dnemli bolgeler bu-
lunup (cekimlerin mekansal ve zamansal olarak ayristiriimast)
oznitelikleri hesaplanir ve MPEG-7’'niHareketli Bolge (Mov-
ing RegionXanimlayicisi ile tanimlanir. Cekimlerin geri planda
kalan statik icerigi ise temsili karelerle veya onlarin daha
kiicuk Duran Bolgelere (Still Regiongyrilip dzniteliklerinin
cikariimasi ile temsil edilebilir. Bu islemlerin buyuk video veri
tabanlari icin elle yapilmasi imkansizdir. Bu yuzden, dzellikle
cekimlerdeki onemli bolgelerin otomatik olarak bulunabilmesi
sistemin pratikte kullanilabilir olmasi agisindan ¢ok dnemlidir.

Daha once yapilan calismalarda genellikle resme ilk
bakildiginda goze carpan, dikkati ¢ceken alanlarin bulunmasi
konusu uUzerinde yogunlasiimistir.  Bu konuda yapilan ilk
onemli ¢alisma [1] ile sunulmustur. Bu calismada ve takip
eden benzer calismalarda genellikle resmin renk ve doku
Ozelliklerinden dikkat ¢cekme haritalari(saliency maps) elde



edilmis ve bu haritalar kullanilarak goze en fazla carpssim
bolgeleri bulunmaya ¢alisiimistir [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]. Video igin
Onerilen ve hareket bilgisini kullanan yontemler az sayidadir
[9, 10, 11]. Bu ybntemlerle elde edilen bdlgeler cogu za-
man video endeksleme agisindan dnemsiz kalmaktadir. Bu
calismada, var olan yontemlerin yetersizligi gdz dnunde bu-
lundurularak, video Uzerinde calisan; renk, bi¢im, doku gibi
Ozelliklerin yaninda hareket bilgisini de kullanan bir yontem
onerilmistir.

2. ONEML | VIDEO NESNELERININ
BULUNMASI

Onemli nesnelerin bulunmasi 5 asamada gerceklestirilir. (1)
Videolarin gekimlere bolutlenmesi (shot boundary detection) ve
her cekimin ayri ayri islenmesi. (2) Her ¢ekim icinde, video
karelerinin renk ve doku bilgilerine gore homojen bolitlere
ayrilmasi (spatial segmentation). (3) Elde edilen her bolut/bolge
icin renk, bicim, doku ve hareket dzelliklerinin hesaplanmasi.
(4) Elle etiketlenmis, birkag yiiz drnekten olusan egitim seti kul-
lanilarak egitilmis destek vektdr makinesi (SVM) kullanilarak
bolutlerin ®nemli olup olmadigina karar verilmesi. Bhemli
bolgelerin ¢cekim icinde takip edilmesi ve son dnemli bodlge
kiimesinin belirlenmesi.

2.1. Videolarin Cekimlere Bdlutlenmesi

Renk histogramina dayali yontemler basit olmakla birlikte iyi
sonu¢ vermektedir. Bu calismada da ¢ekimler ard arda gelen
video karelerinin HSV renk uzayinda elde edilen histogramlari
karsilastirilarak elde edilmektedir.

2.2. Video Karelerinin Bolutlere Ayrilmasi

Video karelerinin bolutlere ayrilmasi 6nerilen yontemde Kkilit rol
oynamaktadir. Cunku elde edilen bolutlerin kalitesi daha son-
raki asamada bu bolutlerden hesaplanacak dzellikleri ve sonug
olarak elde edilen 6nemli bodlgelerin dogrulugunu dogrudan etk-
ilemektedir.

Bu calismada kaynak kodlari internette herkese acik olan
JSeg resim bolutleme algoritmasi [13] Onerilen sisteme adapte
edilerek kullaniimistir. Bu algoritma, once resimdeki renkleri
YUV renk uzayinda birka¢ renk sinifina indirgemekte (color

guantization), daha sonra resimde yerel pencereler tizerinde bir

“iyi bolutleme” kriteri uygulayarak J-resmi (J-Image) adi ver-
ilen bir resim elde etmekte ve son olarak da ¢ok olcekli (multi-
scale) J-resimlerini bolge buyitme (region growing) algoritmasi
ile kullanarak renk ve doku olarak homojen bolutler elde etmek-
tedir.

2.3. Onemli Bolgelerin Ozellikleri

Video nesnelerinin hangisinin onemli olup veri tabaninda
saklanmasi gerektigi kisiden kisiye degisebilecek 6znel bir
konu olmakla birlikte bazi genel kurallar uygulanarak cogu
kisinin hemfikir olabilecegi sonuclar elde edilebilir.  Bu
calismada asagidaki genel kurallar yardimiyla dnemli bolgeler
digerlerinden ayristiriimaya calisiimistir.

e Videolarda kameranin uUzerine odaklandigi nesneler
genellikle onemlidir.Ornek olarak, bir haber videosunda

kamera, studyoda haber sunan kisiye odaklanmaktadir.
Kameranin odaklandigi nesnelerin kontrasti yilksek olup
kenarlari daha keskindir. O yiizden bolgelerin degisinti
(variance) ve entropi degerleri kullanilabilir.

e Gorsel olarak dikkat ceken nesneler dnemli olabilir.
Cevrelerinden farkli ozelliklere sahip bolgeler dikkat
cekerler. O ylizden bblgelerin diger bolgelerden ve
butiin resimden ne kadar farkli oldugu hesaplanip kul-
lanilabilir.

e Hareketli nesneler dnemli olabilir (drnek:
adam, hareketli araba/ucak).

yurayen

e Resimde ¢ok buyik yer kaplayan, ¢ok kicuk olan, cok
ince ve uzun bolgeler genellikle dnemli degildir. Cok
yer kaplayan bolge arka plan; ¢ok kuguk, ¢cok ince ve
uzun bolgeler bolutleme hatalarindan kaynaklanabilir.
Dolayisiyla bolgelerin bicimsel 6zellikleri kullanilabilir.

e Onemli nesneler tutarli olmalidir (consistency); her
cekim icinde en az belli sayida karede bulunmalidir
(6rnegin cekimdeki toplam kare sayisinin % 10'u).

Bu kurallar yardimiyla her bolge icin asagidaki 6zellikler
hesaplanip uzunlugu 18 olan bir 6znitelik vektorl elde edilmek-
tedir.

e Her bolgenin degisinti (variance) ve entropi degerleri.

e Her bolgeninX ve Y yonindeki ortalama hizlari. Hizlar
optik akinti (optical flow) ile elde edilmektedir.

e Bicim 0Ozellikleri: bdlge alaninin tim resim alanina
orani, en-boy orani (aspect ratio), bdlge alaninin
bolgenin MBR (Minimum Bounding Rectangle - En
kiicuk sinirlayan dikdortgen) alanina orani.

e Kontrast ozellikleri: bolgelerin ortalama renk
degerlerinin  komsu bolgelerin renklerinden fark-
lari, diger buttn bolgelerden farklari; bolgelerin komsu
bolgelerden ortak sinir Uzerindeki farklar (iki bolge
arasindaki kenarin keskinligi); bolgelerin  komsu
bolgeler ve diger bolgelerden degisinti (variance),
entropi ve hiz farklari.

2.4. Onemli Bolgelerin Secilmesi

JSeg algoritmasi ile elde edilen bolutlerden pozitif ve negatif
300+ ornek secilerek cikarilan dznitelikler normalize edilmekte
ve polinomsal cekirdege sahip bir destek vektor makinesi
(SVM) egitilmektedir [14]. Test asamasinda her bolgeden elde
edilen 6znitelikler SVM’e gonderilip ¢iktiya gore o bolgenin
onemli olup olmadigina karar verilmektedir. Elde edilen
bolgelerin sayisini azaltmak igin, bolgeler SVM'deki ayirici
dizleme uzakliklarina gore puanlanarak siralanmakta ve en
yuksek puana sahip il bolge secilmektediiN degiskeni, sis-
temin geri getirme (recall) ve kesinlik (precision) degerleri igin
bir kontrol parametresi olarak kullanilabili blyuk secilirse
geri getirme artarken kesinlik azalacaktir. Bu ¢alismada, kul-
lanilan veri kiimesinin ozellikleri dikkate alinar&k parame-
tresinin degeri 5 olarak secilmistir. Bdylece SVM 5'ten fazla
bolge dondurdugiinde bunlarin ilk 5 tanesi dikkate alinmaktadir.



2.5. Onemli Bolgelerin Takibi Sekil 2’de SM ve bu c¢alismada o©nerilen ydontem kul-
lanilarak elde edilen dnemli bolgelere ornekler verilmistir.
Orneklerde de gorildugu gibi, onerilen yontem gorsel olarak
daha anlamh bolgeler bulabilmekteditlk resimde, onerilen
yontem yiz ve abajure ait bolgeleri basari ile bulurken SM
yontemi ise pek basarili olamamistir.

iki yontemi sayisal olarak karsilastirmak icin toplam
668 kareye sahip 2 video secilip her iki ydontem bu videolar
Uizerinde calistinlip, bulunan ilk 5 bolgenin dogruluklari gorsel
olarak  dogru/yanhs/bulunamayan  (correct/wrong/missed)
seklinde etiketlendikten sonra, geri getirme (recall) ve kesinlik
(precision) degerleri hesaplandiginda, SM yodntemiyle 0.70
ve 0.80 geri getirme seviyelerinde sirasiyla 0.50 ve 0.48; bu
calismada onerilen yontemle sirasiyla 0.70 ve 0.60 kesinlik
degerleri elde edilmistir.

Hem bulunan bblgelerin MPEG-7 gosterimindeki yoriinge
degerleri, hem de dnemli nesneler icin belirlenen dzelliklerden
olan tutarhhk de@erinin hesaplanabilmesi icin elde edilen
bolgelerin takip edilmesi gereklidir. Bu ¢alismada, bulunan
onemli bdlgelerin ard arda gelen video kareleri arasindaki tak-
ibi, bdlgelerin renk histogramlari kullanilarak yapilmistir. Her
onemli bodlge icin 6nce belli bir yerel pencere belirlenmekte;
sonra sdzkonusu bdlge, bu pencere icine diisen butin uygun
bolgeler ile renk histogram uzakligina gore karsilastiriimakta
ve uzakhgi belli bir esik degerinin altinda olan en yakin bdlge
ile eslenmektedir. Esleme islemi basarisiz oldugunda, dnceki
karede gecen dnemli bdlgenin bu karede olmadigi ya da bulu-
namadigi sonucuna variimaktadir.

3. DENEY SONUCLARI

Bu bolimde kisa videolar Gizerinde yapilmis deneylerde elde
edilen sonuglar verilmis, sistemin performansi benzer bir
sistemle karsilastirlmistir.  Karsilastirma igin, resimlerde
godze carpan bolgeleri bulma konusunda ilk calismalari yapan
arastirmacilarin [1] gelistirdigi, MATLAB kaynak kodlari inter-
nette herkese acik olarak bulunan yontem (SM: saliency model)
kullaniimistir [15].

Sekil 3: Onerilen yontemle bulunan bolgelere drnekisr= 5.

Sekil 3'te, onerilen yontemle elde edilen bolgelere degisik
ornekler verilmistir. Resim a-1'de golf arabasl, a-2'de kuguk
tekne ve dalga basari ile bulunabilmis; resim b-1'deki yuruyen
insanin semsiyesi ve elindekiler farkli renkleri ve hareket-
lerinden dolay! bulunabilirken, kendisi arka planla ¢ok yakin
renkte oldugu icin bulunamamis; yine resim b-3 c¢ok karisik
oldugu icin iyi sonug¢ alinamamistir. Sonug olarak, bolutleme
kalitesinin basari oranini olduk¢a etkiledigi ¢ikariminda bu-
lunulabilir.

PROFLEOF SHOOTNG SUSPECT -, PROFILE OF SHOOTING SUSPECT =0 4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismada MPEG-7 uyumlu veya nesne tabanl endek-
sleme gerektiren herhangi bir video veri tabani icin dnemli
nesnelerin otomatik olarak bulunmasini saglayacak bir yontem
Onerilmistir. Elde edilen nesneler MPEGHareketli Bolge
(Moving Region) tanimlayicisi ile video veri tabaninda tu-
tulabilecek ve veri tabaninda nesne tabanli arama yapmayi

Sekil 2: Gorsel orneklerle iki yontemin karsilastiriimasi (bulu-
nan ilk 5 bolge). (a) SM yontemi, (b) Bu calismada onerilen
yontem (her bolge icindeki sayl o bdlgenin bulunma sirasini
gostermektedir).



saglayacaktir. Deney sonuglari dnerilen yontemle ettier
ilk sonuclarin basarili oldugunu gostermektedir.

Mevcut sistem cesitli sekillerde gelistirilebilir. Kullanilan
ozniteliklerin gelistirilip 6znitelik segme teknikleriyle daha uy-
gun bir dznitelik kiimesi elde edilebilirOnceki calismalarda
kullanilan dikkat cekme haritalari (saliency maps) bolutleme al-
goritmasi ile entegre edilebilir. Hareket bilgisi optik akinti ile
degil daha dogru sonugclar verebilecek dnemli noktalarin takibi
ile hesaplanabilir. Son olarak farkli makine 8grenme teknikleri
denenip en iyi sonug veren teknik kullanilabilir.

Anlamsal butunluge sahip nesnelerin elde edilmesi heniiz
¢Ozllememis bir problem olup hala arastirma konusudur. Bu
calismada da bdlutleme algoritmasi ile elde edilen benzer
renk ve dokuya sahip bolgelerin dnemli olup olmadigi bu-
lunmaya c¢alisiimig, bu bolgelerin daha Ust duzeyde anlamsal
olarak birlestiriimesi problemine ¢dzim sunulmamistir. Kul-
lanilan dznitelikler yardimiyla elde edilen bolgelerin hiyerarsik
olarak birlestiriimesiyle daha anlamli bolgeler elde edilmeye
calisilabilir.
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