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OZET

Videolarin giinliik kullaniminin artmasi ile birlikte video iyilestirme yontemlerine olan ihtiyag
da artmistir. Video ¢ekimi esnasinda 6zellikle el kameralari, ara¢ kameralari, kask kameralar
gibi kameranin sabit olmadigi durumlarda titreme, sallanma gibi istemsiz kamera hareketleri,
videolarda bulaniklik ve bozulmalar yaratabilmektedir. Son yillarda bu olumsuzluklar: ortadan
kaldirmak veya azaltmak icin bir¢ok video stabilizasyon yontemi onerilmistir. Ancak, yapilan
caligmalar belirli problemleri ¢ozebilse de heniiz istenilen diizeyde bir stabilizasyon basarisi elde
edilememektedir. Ozellikle kamera hareketi ile nesnelerin kendi hareketlerinin ayirt edilebilmesi
zordur, bu da basarimi biiylik 6lgiide etkilemektedir.

Bu tezde video ¢ekiminde ortaya cikabilecek istemsiz kamera hareketlerini azaltmak icin iki
farkli video stabilizasyon yaklagimi oneriyoruz. Birinci yaklagimda video kare interpolasyon
yontemlerinden yararlanarak optimizasyon tabanli yeni bir video stabilizasyon y&ntemi
onerilmektedir. Bu ydntemde, bir video video kare interpolasyonu yontemi tizerinden giris stabil
olmayan video video karelerini stabil video karelerine doniistiiren ¢arpitma (warping) alanlarini
optimizasyon yoluyla buluyoruz. Ayrica, bu optimizasyonu ger¢eklestirebilmek i¢in yeni bir
kayip fonksiyonu tanimliyoruz. Deneysel sonuglar, onerilen video stabilizasyon yonteminin
basarili sonuglar tirettigini géstermektedir. Nicel olarak yontemimiz, temel interpolasyona dayali
yonteme gore %17,65'e kadar daha basarili stabilite skorlar1 elde etmektedir. Ancak
optimizasyon tabanli bir yaklasim kullanildig1 i¢in video islemede yavas kalmaktadir.

Onerilen ikinci yaklasimda mevcut interpolasyon tabanli video stabilizasyon ydntemlerini
iyilestirmek igin video kareleri tahmin edilen derinlik haritalar1 iizerinden farkli katmanlara
ayristirllip ayr1 ayri stabilize edilmektedir. Bu yontem o6zellikle 6z¢ekim videolarinda
rastladigimiz 6n plan ile arka plan nesneleri arasinda derinlik farklarinin fazla oldugu videolar
icin daha basarili bir ¢6ziim sunmaktadir. Onerilen yaklasim giincel 6zgekim video stabilizasyon
caligmalarinin kirpma, bozulma ve stabilite skorlar1 ile rekabet edebilecek basarili bir
performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler  : Video stabilizasyonu, interpolasyon yontemleri, optimizasyon metotlart,
carpitma, 6zcekim video stabilizasyonu
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ABSTRACT

With the increasing daily use of videos, the need for video enhancement methods has also increased.
During video capture, involuntary camera movements such as shaking and trembling, especially in
situations where the camera is not stable, such as handheld cameras, car cameras, and helmet
cameras, can create blurring and distortions in videos. In recent years, many video stabilization
methods have been proposed to eliminate or reduce these negative effects. However, while these
studies can solve certain problems, the desired level of stabilization success has not yet been
achieved. Especially, it is difficult to distinguish between camera motion and the movement of
objects, which greatly affects performance.

In this thesis, we propose two different video stabilization approaches to reduce involuntary camera
movements that may occur during video recording. In the first approach, we propose a new
optimization-based video stabilization method that utilizes video frame interpolation methods. In this
method, we find warping fields that convert input unstable video frames to stable video frames
through a video frame interpolation method using an optimization approach. Additionally, we define
a new loss function to perform this optimization. Experimental results show that the proposed video
stabilization method produces successful results. Quantitatively, our method achieves up to 17.65%
better stability scores compared to the basic interpolation-based method. However, since an
optimization-based approach is used, it is slower in video processing.

In the second proposed approach, to improve existing interpolation-based video stabilization
methods, video frames are decomposed into different layers based on estimated depth maps, and
each layer is stabilized separately. This method provides a more successful solution, especially for
videos with large depth differences between foreground and background objects, as commonly
encountered in selfie videos. The proposed approach has shown successful performance that can
compete with current selfie video stabilization studies in terms of cropping, distortion and stability
scores.

Key Words . Video stabilization, interpolation methods, optimization methods, warping,
selfie video stabilization
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1. GIRIS

Giinliik yasantimizin bir aliskanligi haline gelmis olan videolar, gerek el kamerasi gerekse
bir araca bagli olacak seklinde konumlandirilan bir kamera ile alinan ardisik resimler biitiinii
olarak tanimlanmaktadir. Askeri alanda (insansiz hava araglari, gece goriis kameralari),
egitim alaninda (6gretici videolar, arastirmalar), saglik alaninda (endoskopi ve
kolonoskopide hastalifin yerini ve biiylikligiinii tespit edebilmek igin), film sektoriinde
siklikla kullanilmaktadir. Kameralar, arabalarin, insansiz hava araglar1 ya da insan
kiyafetlerinin iizerine yerlestirilebilmektedir. Bu sekilde kullanilan kameralar ¢ekim
esnasinda istemsiz hareketlere maruz kalirlar. Video stabilizasyon bu sekilde hareketli
kamera ile ¢ekilen videolarin istenmeyen kamera hareketlerinden arindirilarak, yumusak bir
akisa sahip video haline getirilmesi isleminin adidir. Kaliteli video ¢ekimi i¢in kameralarin
bir¢ok yetenege sahip olmasi gerekir. Bu islemi gerg¢eklestirmek i¢in donanimsal ¢oziimler
mevcuttur. Optik Goruntu Sabitleyici (OIS), goriintiideki hareketi algilayarak kameray1 buna
gore ayarlayan bir donanim c¢oziimiidir. OIS, mikro elektromekanik sistem jiroskopu
kullanarak hareket tespit eder ve kameray1 baglanti icin hareketli bir mekanizma kullanir.
Omegin, eger ¢ekim sirasinda eliniz hafifce sola hareket ederse, OIS sistemi bu hareket
algilar1 ve kameray1 saga dogru hafifge kaydirir. Gimbal ise 6zellikle video kayitlarinda
titremenin Oniine ge¢mek ic¢in kullanilan bir donanim cihazidir. Gimbal, bir doéner
mekanizma kullanarak kameray1 sabitler. Bu cihazlar, elde kullanim i¢in tasarlandiklari gibi,

Insansiz Hava Araglar1 (Drone) gibi iiriinlerde de kullanirlar.

Ancak bahsettigimiz bu donanimlar genellikle pahalidir ve asir1 gii¢ kullanabilirler. Ayrica,
kiginin lizerine yerlestirilen donanimin bazi bolimlerinin kisiye yeterli serbestlik alanini
saglamamas1 da bir sorun olabilir. Bu nedenle, bu tiir donanimlarin kullanimi, maliyetleri,
gii¢ tiiketimi ve tasarim gereksinimleri gibi faktorler goz oniinde bulundurularak gelisen
teknoloji ile daha uygun yapiya ve gelistirmeye sahip goriintii stabilizasyon ¢oziimleri ortaya
cikmaktadir. Yukarida 6rneklendirdigimiz mekanik kamera stabilizasyon donanimlart ile
yapilabilen bu islemin herhangi bir ek donanima gereksinim duymadan bilgisayarlarla

gerceklestirilen bigimine dijital video stabilizasyonu adi verilir.

Dijital video stabilizasyon ¢aligmalar1 ek bir stabilizasyon donanimina ihtiya¢ duyulmayan
caligmalardir. Bu alanda farkli stratejiler kullanan birgok farkli yontem gelistirilmistir. Video

stabilizasyon islemi i¢in ilk strateji optik akis1 kullanmaktir (Werlberger vd., 2011, Yu vd.,



2013, Liu vd., 2017). Geleneksel optik akis tabanli yontemler, akis tahminin zor oldugu
durumlarda basarisiz olurken, daha yeni derin sinir ag1 iceren yontemler ise bulanik
coztmler dretebilmektedir (Ziwei Liu vd.,2017, Sun vd., 2018, Yu, vd., 2020). Bu
stratejilerden bir digeri video karelerinin (frame) ardisik olarak interpolasyonunun alinmasi
ve hareketin yumusatilmasi islemidir. Bu strateji stabilizasyon igsleminde kirpma olmadan,
sahneler arasi titresimin azalmasini saglamayabilmektedir. Ancak yinelemeli yapilar1 geregi
olusturulan resimlerin kalitesi iterasyon sayisi arttik¢a diismektedir. Bu stratejiyi kullanan
yontemin en Onemli avantajlart ise gozetimli egitim i¢in bir veri setine ihtiyacinin
olamamasidir (Choi vd., 2020). Giincel interpolasyon yaklagimlar1 video karelerindeki
mevcut alanlardan piksel degerlerini akitip video karelerini sentezlemeyi 6grenen derin ag
yapilar1 kullanmigtir. (Ali vd., 2020, Chen vd., 2021, Lee vd., 2021, Miao vd., 2018 Xu vd.,
2018 Ziwei Liu vd., 2017) Videodaki kareleri sentezlerken piksel bloklar1 zamansal olarak
yakinlarindaki mevcut video karelerin bloklarina benzemektedir. Bu benzer bloklardan
pikselleri kopyalamak, sifirdan iiretmekten daha kolay ve tutarlidir. Ayrica bu yontemler,
optik akis yontemiyle benzerlik gosterse de interpolasyon islemi bir ara islem olarak
kullanildigindan dogrulugu direkt sonuca etki etmez ve dolayisiyla optik akis gibi bir
gOzetim gerektirmez. Son zamanlarda video stabilizasyon islemi i¢in interpolasyon ve derin

o0grenme tabanli yaklasimlar daha ¢cok benimsenmektedir.

Bu c¢alismalar incelenerek bu tezde video stabilizasyonu icin iki yeni yaklagim
onerilmektedir. ik caliymada optimizasyon tabanli yeni bir video stabilizasyon yontemi
onermekteyiz. Bu yontemde basarili video karesi interpolasyon yontemlerinin (Park vd.,
2021, Lu vd., 2022) video stabilizasyonu i¢in kullanilmasii saglayan bir optimizasyon
stratejisi gelistiriyoruz. Bunun i¢in oncelikle DIFIRINT yaklagiminda kullanilan stratejiyi
kullanarak farkli video karesi yontemlerinin video stabilizasyon bagarimlari incelenmis ve
karsilagtirilmistir. Deney sonuglarinda interpolasyon sonucu olusan ara karelerin 6zellikle
video sarsintilarinin daha fazla oldugu yerlerde bulanikliklar igerdigini gézlemledik. Ayrica
interpolasyonun akis yumusamasi saglansa bile gorsel bozukluklara sebep oldugu tespit
edilmistir. Bu problemleri ¢6zmek ve stabilite skorlarini iyilestirmek i¢in optimizasyon
tabanli bir video stabilizasyon stratejisi gelistirdik. Gelistirdigimiz optimizasyon stratejisinin

video stabilizasyonundaki etkisini raporladik.

Bu tezde ele alinan ikinci ¢alismada 6zgekim video stabilizasyonu i¢in yeni bir yontem

oneriyoruz. Ozcekim (Selfie) videolar1, biiyiik oranda kullanilan video cesitlerinden biridir



ve glniimiizde popiilerligi artarak devam etmektedir. Cekilen 6z¢ekim videolarda,
denetleyici ve diizenleyici video stabilizasyon ekipman eksikligi sebebiyle el titremelerinden
kaynaklanan sarsintilar ve bulanikliklar olugsmaktadir. Son zamanlarda video stabilizasyonu
icin Adobe Warp Stabilizer ve YouTube video stabilizatorii gibi ticari araglar gelistirilmistir.
Fakat yapilan mevcut video stabilizasyon caligsmalar1 spesifik video tipi olan 6z¢ekim
videolarinda basarisizliklar gostermektedir. Bunun sebebi 6z¢ekim videolarinin diger video
tiirlerine gore video stabilizasyon problemlerinin farkli olmasidir. Bu bilgiler 1s1ginda
0zcekim video stabilizasyonu problemlerini alt basliklar altinda siralayabiliriz. Bu
problemlerin birincisi 6z¢ekim videolarinda yiiz ve viicut kisminin kameraya daha yakin
olmasidir (genis okliizyon). Ikincisi ¢ekilen 6z¢ekim videolarinda giiglii sarsintili videolar
On-plan odakli olup genellikle arka plan bulanikligi olusturmasidir. Son olarak da 6n plan

hareketi ile arka plan hareket hizlar1 farklilik géstermektedir.

Mevcut video stabilizasyon metotlarini inceledigimizde bircok sebep ile 6zgekim
videolarinda basarisiz oldugunu gézlemledik (Choi vd., 2020). Bunlardan ilki genelde hem
2 boyutlu hem de 3 boyutlu video stabilizasyon ¢alismalarinda 6zellik-noktalarinin (feature-
point) izlenmesine bagh yontemleri kullanmasidir. Ozgekim videolarinda bilyiik
hareketlerde meydana gelen arka plan bulaniklig1 ve 6n plan odakli olmasi sebebiyle 6zellik
noktalarin1 izleyen metotlar fazlasiyla hata alani olusturmaktadir. Bu nedenle, 6z¢ekim
videolar1 i¢in basarisiz sonuglar elde edilmektedir. Bununla birlikte 6zellik izleyici
metotlarin uzun 6z¢ekim videolarinda kirilmaya neden olmasi yeni kareler sentezleyebilmek
icin Ozellik izleyici yontemlerden kaginmasmma ve optik akis tabanli yontemler
kullanilmasina sebep olmustur (Yu vd. 2018). Optik akis tabanli yontemler nispeten basarili
olsa da 6z¢ekim videolarinda kapatici nesne olan viicut ve yiiz kisimlarin 6n planda olmast
kapama sorunu ile karsi karsiya kalmasina sebep olmustur. Son olarak genel video
stabilizasyon caligsmalar1 karelerin tamamina ayni stabilizasyon islemini uygulamaktadir.
Ozgekim videolarinda 6n plan ve arka plan hareketliligi farkli oldugundan bu istenen bir
durum degildir. Tiim bu sebeplerle bu yontemde video karelerini derinlik haritasina gore
farkl1 katmanlara ayirarak bahsedilen dezavantajlar1 elimine eden farkli bir video
stabilizasyon yaklagimi Onerilmistir. Ayrica gelistirilen yontemde glincel video kare

interpolasyon metotlar1 entegre edilebilmektedir.

Ozetle bu tezdeki katkilar1 sdyle siralayabiliriz:



Yeni bir optimizasyon tabanli video stabilizasyon yontemi oneriyoruz.

Nesneler arasindaki derinlik farklarinin fazla oldugu 6z¢ekim videolar: gibi videolar
i¢in interpolasyon tabanli yeni bir video stabilizasyon yaklagimi 6neriyoruz.

Onerdigimiz video stabilizasyon yaklasimlar1 cesitli video stabilizasyon
metriklerinde mevcut yontemlerle yarisir sonuglar iiretmektedir.

Onerilen yéntemlerde kullanilan farkli adimlarin video stabilizasyona etkisini ayrica
nicel olarak inceliyoruz.



2. VIDEO STABILIZASYON ILE ILGILI CALISMALAR

Dijital video stabilizasyon c¢alismalari1 ek bir mekanik donanima ihtiya¢ duymayan yazilim
tabanli caligmalardir. Videolardan alinan karelerin arasindaki benzerlik veya oznitelik
cikarimi ile hareketi tespit yaparak kamera yolunu dizeltip videoyu stabilize etmeye
caligirlar (Liu vd., 2009) (Resim 2.1 (Dervisoglu vd., 2021)). Video kareleri arasindaki
hareket tespiti yapmak icin kullanilan yontemler piksel ve blok esleme tabanli yontemlerdir.
Bu yontemler kareler arasi mesafe metrigi ve benzerlik 6l¢timiinii kullanir. Bu sayede
karelerdeki her piksel veya blok igin hareket tahmini gergeklestirilir. Piksel tabanli
yaklagimda her kamera noktasi 3 renge sahip oldugundan 3 deger ile temsil edilir. Video
kareleri arasinda uzayda ayni noktay1 gosteren piksel birgok farkli nedenle (1s1g1n degismesi,
golgeler) renk degistirebilir, bu nedenle pikselleri eslestirmek zordur. Bu sorun goriintii
kalitesi diisiik video ortaya ¢ikarir. Bu yontemlerde piksellere 2 boyutlu dontistimler siklikla
uygulanir (Niklaus vd., 2017). Piksel tabanli ¢aligmalarin devami olan blok tabanli eslemeler
ise piksel tabanli yontemlerin yarattig1 olumsuzlarin etkisini azaltir ve iki sahne arasindaki
yer degistirmeler i¢in blok pikseller kullanilir. Ayrica asir1 eslemeyi Onlemek igin
eslestirilecek bloktan sadece belirli mesafedeki bloklar1 dikkate alir. Bagka bir yontem olan
Ozellik-eslestirme yontemi sahnede anahtar noktalar1 belirlemeye ¢alisir. Yalnizca ilgili
noktalarin yer degistirmeleri hesaplanir. TUm videolar kare-kare islenerek bu ilgili noktalarin
konumlar secilen ozellikleri izlenerek yoriingeler belirlenir (Liu vd., 2011). SIFT y6n
bagimsiz 6zellik ¢ikarimi yapar (Chiu vd. 2013, Rublee vd. 2011, Lowe, G. 2004). SURF
yaklagimi SIFT algoritmasiin optimize edilmis halidir (Rublee vd. 2011, Bay vd. 2006).
Daha sonra FAST kose algilayict kullanarak daha basarili sonuglar elde etmistir (Chiu vd.
2013). Fakat ozellik eslestirme yontemleri basarili olsa da sahnede tekdiize yerlerde olmasi
gerekenden az sayida 6zellik ¢ikarimi yapilabilmesi gibi sinirlamalari vardir. Bu ¢alismalar
2B, 2,5B, 3B olarak c¢alisilmis ancak o6grenme tabanli olmayan c¢alismalardir. Bu

yaklasimlar1 temel alip kullanan yontemleri ve gelisimlerini alt bagliklar altinda inceledik.



Resim 2.1. Video stabilizasyonun temel prensibi
2.1. Video Kare Interpolasyonu

Video kare interpolasyonu, ardisik kareler arasinda bulunan eksik bilgileri tahmin ederek
yeni bir ara kare olusturmayi hedefleyen bir tekniktir. Videolar kaydedilirken aractaki
sarsintilar, el titremesi, video akiginin hizli olmasi gibi durumlarda eksik veya bozuk kareler
olusabilmektedir. Bu problemler video kare interpolasyonu ile ¢oziilebilmektedir. Cilinkii
video kare interpolasyonu algoritmalari, mevcut karelerin igerigine ve hareketine dayanarak
eksik kareleri tahmin etmek igin cesitli yontemler kullanir. Ornegin, hareket tahmini
algoritmalari, bir karenin konumunu ve hareketini bir sonraki kareye iligkin bilgilere gore
tahmin edebilir. Ardindan, bu tahminlere dayanarak yeni bir ara kare olusturulur ve videonun

akicilig1 artirilir.

Interpolasyon kullanimi baslangigta resim interpolasyonu olarak baglamistir. Bununla ilgili
yapilan ¢aligmada iki girdi goruntisi alan, ara kare iireten calisma frekans igerigini korur ve
dogal goriinen animasyon dizisi tretir. Bunu A ve B (A nin kaydirilmis sekli) giris kareleri
X-t dlizleminde tek bir tarama ¢izisi diisiiniirsek, baslangi¢ta A dan pikseller kopyalanir ve
bir noktada goriintu B den kopyalanmaya baslar. Bu piksel P i¢in interpolasyon yoludur. A
ve B arasinda diizgun bir gortnti elde edilir. (D. Mahajan vd. 2009). Bu resim interpolasyon

yontemleri gelistirilerek video kare interpolasyon ¢alismalarina evrilmistir.

Klasik video kare interpolasyon algoritmalar1 optik akis ve kare interpolasyonu igerir. Bu
caligmalarda Kare interpolasyonun kalitesi biiyiik 6l¢iide optik akisa bagli olan galismalardir.
Calisma iki zamanli giris (t, t+1) kare arasindaki dogal goriinen ara kareler (t+1/2) elde
etmistir. Optik akisin yayilimi1 dogrusal interpolasyon kullanarak yayilir. Ve bilinmeyen kare

uretilir. Kayip kareleri bulma, bozulan kareyi kismen diizeltebilmektedir. Fakat restorasyon



yapilan kisimlarda optik akis bulunamaz. Bu kisim igin interpolasyon teknikleri
kullanilmigtir. Calismanin eksikli bu yonde olup farkli interpolasyon teknikleri kullanilarak
gelistirilebilir (Werlberger, vd. 2011). Benzer bir ¢alisma optik akisa dayali 3B bir yaklasim
onermistir (Yu vd, 2013). Optik akis tahmin etmeden interpolasyona tabi tutan ¢alismalar
yapilmistir. Hareketi tahmin eden faz tabanli yontem alternatif yontemdir. interpolasyon igin
euler denklemi, faz-tabanli bir yaklasim kullanir. Interpolasyonun yapilabilen hareket analizi
ile sinirlanmasini rahatlatan bir yontemdir. Optik akisa 6zgii optimizasyondan kagimmustir.
Kare interpolasyonu ve yiiksek c¢oziiniirliklii yiiksek kare hizli videonun yeniden
zamanlamasinda basarilidir. Fakat zor interpolasyon ayarlarinda zayiftir (Meyer vd. 2015).
Video kare interpolasyon adimlari olan hareket tahmini ve piksel sentezini tek bir yerel

evrisimli aga birlestiren ¢aligmalar da mevcuttur.

Evrisim yoluyla piksel interpolasyonu yapan c¢alismalar da mevcuttur. Formilasyon optik
akis yerine piksel yamalari iizerinde evrisim yapilarak piksel interpolasyonu
gergeklestirilmistir. Avantajlar1 tikaniklik ve bulaniklik ve ani parlaklik degisimini ¢6zmesi
ve yiiksek kare interpolasyonu saglamasidir. Yiiksek kare interpolasyonunu saglar. Bu
yontem optik akis yontemlerine gore daha esnektir. Fakat biiylik hareketlerde etkili degildir
(Niklaus vd., 2017). Yine ayni ¢calisma lizerine biiyiik hareketleri islemek i¢in biiyiik ¢cekirdek
gereklidir. Bu bellek talebi nedeni ile ¢ekirdekleri bir karede tahmin edebilecek piksel
sayisint smirlar. Bu sorunu ¢6zmek igin kare interpolasyonunu es zamanli 1B ¢ekirdek
ciftlerini kullanarak giris Kareleri iizerinde yerel ayrilabilir evrisim olarak formiile edilir
(Niklaus vd., 2017). Klasik optik akis tabanli yontemler akis tahmini zor oldugunda basarisiz
olmaktadir. Piksel degerlerini sanr1 olarak géren daha yeni sinir ag1 tabanli yontemler ise
bulanik ¢oziimler verir. Deep Voxel Flow olarak isimlendirilen yontem 2 yaklasimi
birlestirmistir. Mevcut olanlardan piksel degerleri akitilarak video sentezlemeyi 6grenen bir
ag egitmistir. Bu yaklagimin hem optik akis1 hem de videoyu interpolasyon ve ekstrapolasyon
icin son CNN tekniklerini gelistirdigini gostermistir. Voksel akigina gore, hareket/voksel
akis1 tahminindeki yanligliklara uyum saglamada hala sinirlidir (Liu vd., 2017). Video kare
interpolasyonun da bir diger ¢6ziim tikanma problemini ¢ézmek i¢in ¢ift yonlii akis tahmin
edilir. Akis giris karelerini carpitmak (warp) ve karistirmak (blend) i¢in kullanilir. Iki
carpilmis karenin nasil karistirilacagina ¢oziim bulmustur. Bu yontem, yalnizca girdi
karelerinin degil piksel bazinda baglamsal (contex) bilgileri de ¢arpitan bir yaklagimdir.
Spesifik olarak baglamsal bilgileri ¢ikarmak i¢in 6nceden egitilmis sinir ag1 kullanmistir. Son

olarak diger yontemlerden farkli olarak dnceden ¢arpitilmis kareleri ve baglam haritalarin



interpolasyon edilen kareyi baglama duyarli bir sekilde iiretmek i¢in bir video kare sentezi

agina beslemistir (Niklaus vd., 2018).

Son zamanlarda, bahsettigimiz calismalarin yontemlerini iyilestirme stratejisi Uzerine
calismalar yapilmistir. Niklaus ve ekibi video kare interpolasyon yontemini gelistirebilmek
icin girdi karelerine ileri ¢arpitma (forward warping) softmax splatting yapisim1 kullanarak
yiiksek kalitede ara kareler iiretilmeye calisilmistir. Bu islem, ¢ergeve arasindaki hareketleri
ve gecisleri plirlizsliz bir sekilde yakalamayi amaglamistir (Niklaus vd., 2020). RIFE
caligmasinda ise ger¢ek zamanli video kare interpolasyonu gergeklestirilmistir. Bu islem i¢in
girdi kareleri arasindaki ara akis1 hizli tahmin edebilen IFNET sinir agin1 kullanarak video
kare interpolasyon islemini gerceklestirir (Huang vd., 2022). ABME yaklasimi1 video karesi
hareket karesi i¢in asimetrik iki tarafli hareket tahminleri yaparak dogrusal olmayan hareket
akigim yakalamay1 hedefler. ilk olarak girdi karelerindeki simetrik hareket tahminleri ile ara
kare bulur. Ikinci adimda bu ara kare iizerinden girdi karelerine dogru asimetrik hareket
tahmini gerceklestirir. Daha sonra bu bilgileri girdi kareleri {izerine geriye dogru ¢arpitma
islemini kullanarak ara kareyi bulmay1 hedeflemistir. Girdi karelerindeki hareket akiginin
asimetrik olan kisimlarinda 6rnegin yiiz profilinin etrafindaki piksellerde olumsuz etkileri
gideren video kare interpolasyon ¢alismas1 olmustur (Park vd., 2021). VFIformer calismasi
geleneksel optik akis ve derin sinir ag1 kullanan calismalarin aksine video karesi
interpolasyonu i¢in Transformer yapisini kullanmaktadir. Transformer yapist video kareleri
arasindaki uzun mesafe bagimliliklarini yakalayabilme o6zelligine sahip oldugundan
olusturulacak yeni kare interpolasyonu i¢in kullanilmistir (Lu vd., 2022). Geleneksel video
karesi interpolasyon yontemleri, diisiik ve orta dereceli hareketler i¢in iyi sonuglar verirken,
biiyiik hareketlerin oldugu durumlarda daha zorlanir. FILM biiyiik hareketlerin oldugu
senaryolarda daha iyi kare interpolasyonu elde etmek igin 6zel bir hareket 6ngorusi
mekanizmas1 kullanilir. Bu mekanizma, hareketin biiyilikliglinii ve yOniinii daha iyi
yakalayabilen bir algoritma ve modeli icerir. Mevcut karelerdeki hareket desenlerinin tahmin
edilmesi ve analiz edilmesiyle eksik olan kareler interpolasyon ile olusturulur. Bu sayede,
biiyiik hareketlerin oldugu durumlarda daha dogal ve piiriizsiiz bir video karesi akis1 elde

edilir (Reda vd., 2022).
2.2. CNN Tabanh Video Stabilizasyon Yoéntemleri

Ilk zamanlarda, video stabilizasyon probleminde derin bir sinir agina dayali bir ydéntem

onerilmemesinin sebebi egitim veri setinin olmamasi1 ve modelleme zorlugudur. Daha



verimli ve tutarli video stabilizasyonun yapilabilmesi i¢in son zamanlarda 6grenme tabanl
caligmalar da onerilmeye baglanmistir. Wang vd. (2018) DeepStab adl1 stabil/stabil olmayan
veri setini olusturmus, Stabnet adli siyam (ikili) bir evrisimli yapay sinir ag1 ile bir ¢6ziim
Onermistir. Stabilizasyon problemine yeni bir formulasyon ile sanal bir kamera yolunu
tahmin edip diizeltmek yerine her kararsiz sahne i¢in zaman ¢izgisi boyunca kademeli olarak
doniisiim parametrelerini 6grenmis ve ¢evrimigi bir bi¢imde sabit bir ¢ikt1 liretmistir. Bu
yaklasim video stabilizasyonunda derin 6grenme yaklasiminda bir kirilma noktas1 olmustur.
Fakat homografi ile doniisiim gerceklestirdigi i¢cin yakin mesafe ve siddetli sahnelerde
yontem basarisiz olmaktadir. Xu vd. (2018) klasik stabilizasyon yerine, iiretilen sabit kareler
ve verilen her sabit olmayan kare i¢in stabilizasyon doniisiimiinii 6grenmek i¢in yeni bir
cevrimici derin 6grenme modeli Onermistir. Ag, farkli katmanlara gomiilii uzamsal
transformatdr aglarina sahip lretken bir agdan olugmustur. Uygun bir afin dontisimii
hesaplayarak gelen kararsiz kare igin kararli bir kare olusturulmustur. Siddetli sarsintilar igin
siirlart vardir. Xu vd. (2019) sadece bir regresyon araci olarak kullanilan bir evrisimli ag ile
(CNN) yeterli 2B modeli 6grenerek egitim adimini ortadan kaldirmistir. Fakat CNN
hesaplama ac¢isindan zor bir yaklasim oldugundan Choi (2019) kirpma etkisinden kurtulmak
icin video stabilizasyonunda 6nemli etkisi olan, gorunti interpolasyonuna odaklanan
denetimsiz bir yaklasim Onermistir. Ancak siire¢ stabilize edilirken bulanikliga neden
olmaktadir. Bu yontem videonun iki ardigik sahnesini alir, bu sahnelerden biri tizerinden %30
oraninda bir doniisiim gerceklestirir ve bu doniisiimii tahmin edecek sekilde bir ag egitilir.
Bu agin yardimiyla, 2 sahne alip iteratif interpolasyon yontemiyle ara sahneleri olusturan ve
stabilizasyon islemini bu sekilde gerceklestiren bir algoritma dnermistir. Liu, mevcut video
sahnelerini arasinda interpolasyon veya onlar1 takip eden ekstrapolasyon yeni video

karelerini sentezleme sorununu ele almistir (Liu vd., 2017).

Daha verimli ve tutarli video stabilizasyonun yapilabilmesi i¢in son zamanlarda 6grenme
tabanli ¢aligmalar 6nerilmeye baslanmistir. Liu ve arkadaslart video sentezi i¢in voxel flow
ile derin sinir ag1 egitmistir (Liu vd., 2017). Bir bagka yéntemde ile Yu, sadece bir regresyon
araci olarak kullanilan bir evrisimli ag ile (CNN) yeterli 2B modeli 6grenerek egitim adimini
ortadan kaldirmistir (Yu vd.,2019). Choi ve arkadaslari DIFRINT metodunda video
stabilizasyonundaki engellerden biri olan kirpma etkisinden kurtulmak igin, goriintii
interpolasyonuna odaklanan denetimsiz bir yaklasim Onermistir. Bu yontem videonun iki
ardisik sahnesini alir, bu sahnelerden biri iizerinden altida bir oraninda bir doniisiim

gerceklestirir ve bu doniistimii tahmin edecek sekilde bir ag egitilir. Bu agin yardimiyla, 2
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sahne alip iteratif interpolasyon yontemiyle ara sahneleri olusturan ve stabilizasyon islemini
bu sekilde gerceklestiren bir algoritma Onermistir (Choi,2020). Ancak slire¢ stabilize
edilirken bulanikliga neden olmaktadir. Choi ve arkadaslar1 CAIN yaklasiminda kanal
dikkatli uc uca eklenebilir video kare interpolasyon agi kullanmistir (Choi, 2020). Optik akis
yontemini kullanmadan basit ve hesaplama maliyeti az olan bir yontem 6nermistir. Biiylik
hareketlerin ve nesnelerin video kapama igeren zorlu hareketlerin etkilerini azaltmaya
calismustir. Optik akis yerine, PixelShuffle (Shi vd. 2016) kullanilir. PixelShuffle, hareket ile
ilgili bilgiyi kademeli olarak kanallara dagitir. Hareketi yakalamak i¢in bir kanal dikkatiyle
birlestirilen baglantili kareler arasindaki varyasyonlari yakalamak i¢in doniistiiriilmiis 6zellik
haritasin1 olusturur. Bu sekilde goriinmeyen hareketleri genellestirir. Hareket tahmini
olmadan yuksek kaliteli gortinttleri sentezleyen video kare interpolasyonu saglamistir. Ali
ve ekibi, videodaki yerel ve kiiresel hareketleri algilamak i¢in optik akis yerine, DIFRINT
stratejisini kullanmistir. DeepStap (Wang vd.) veri setindeki video ciftlerindeki perspektif
tutarsizlik tespit edilmistir. Bunun i¢in benzer perspektife sahip fakat farkli hareketlere sahip
egitim video ¢iftleri olusturulmustur. Bu veri kiimesi yardimiyla hareket korii video stabilize
edilmeye calisilmistir. Es-perspektife sahip videolar1 iiretmek i¢in denetimsiz ve
genisletilebilir video kare interpolasyon tabanli strateji sunmustur. Es perspektif veri kiimesi

yardimiyla ilk hareket korii derin video stabilizasyon agi sunulmustur (Ali vd., 2020).
2.3. Optimizasyon Tabanh Video Kare Tahmini

Daha oOnce yapilan arastirmalara baktigimizda farkli optimizasyon yontemlerinin video
stabilizasyonunda kullanildigin1 gbézlemlemekteyiz. Dijital video stabilizasyon 3 adimda
gergeklestirilir. Bu adimlar hareket yolu tahmini, hareket yolu diizeltme ve stabil video
iretmektir. Jia ve arkadagslar1 video stabilizasyonunun 3 temel konularindan biri olan kamera
hareketi yumusatmay1 ele almistir. Manifold optimizasyonunu kullanarak diger 2B affine
modellere kiyasla daha iyi sonuglar veren 3B donel video stabilizasyon yontemi
gelistirilmistir. Bilinen i¢sel matrise sahip kameralar i¢in kullanilan bu yontem 3B kamera
doniislinii tahmin etmek icin jiroskop kullanmaktadir. Ciinkii bir videodaki istemeyen
titresimler kamera doniisiinden kaynakli oldugundan oncelikli olarak titresimleri elimine
etmek istenmistir. Onlar, 3B ddondiirme matrislerini bir biitiin olarak ele almistir. Bu
matrislerin dondiirmesini yumusatmak i¢in bunu bir regresyon (bir ve daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi 6lgen analiz metodu) problemi olarak ele almis ve formiile etmislerdir (Jia
vd., 2013). Qu ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alismada istenmeyen kamera hareketlerini

ortadan kaldirmak icin Llve L2 tabanli optimizasyon kullanilmistir. Sabitler, dogrusal,
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parabol diizeltilmis kamera yollarmi (path) L1 kisitlamalariyla optimize etmis ve en iyi
diizeltilmis kamara yolunu L2 normu kullanarak tespit etmislerdir. Orijinal videodaki
bilgileri de koruyabilmek i¢in L1 norm ile yumusatilmis uygun yol ile olan orijinal yola
benzerligi L2 norm ile hesaplanir. Bu iki normun etkisi birer agirlik parametresi ile kontrol
edilir. Bu sekilde karma bir L1-L2 optimizasyonu saglamistir (Qu vd., 2013). Wang ve
arkadaglar1 video stabilizasyonu i¢in paralaks (gézlem konumu degistikge daha uzak bir arka
plana gore 6n plandaki bir nesnenin goriinen agisal konumundaki bir degisikliktir.) sorununa
¢Oziim liretmistir. Bu yontemde, her 6znitelik yoriingelerini Bezier egrisi olarak ele almistir.
mekansal-zamansal optimizasyon probleminin igine bu indirgenmis Bezier modelini entegre
etmistir. Bezier modeli Ozellik yoriingeleri yumusatma islemini yaparken ayn1 zamanda
optimizasyonda kullanilan degisken sayisin1 azaltmistir. Bir sonraki asama olan
optimizasyon islemi gergeklestirilmistir. Optimize edilmis her ydriingenin diizlestirilmis
Ozellikleri konumsal kisitlamalar olarak kabul etmektedir. Daha sonra sirasiyla karelere
icerik koruma metotlariyla ¢arpitma islemi gergeklestirir. Bu sekilde mekansal-zamansal
optimizasyondan yararlanarak paralaks problemini ¢ézmiistiir (Wang vd., 2013). Zhao ve
arkadaslart Wang’in ¢alismasini temel calisma olarak almustir. Oznitelik yoriingelerini
cikarirken hem arka plan hem de 6n plan yoriingeleri ¢ikarilmistir. Her karedeki 6znitelik
yoriingelerin dagilimina gore bir oOrgii (mesh) olusturulur. Daha sonra iki asamali
optimizasyon islemi uygulanir. Orgiiniin {izerinde bulunan tiim iiggen 1zgaralar igin
doniistimler hesaplanir. Doniistimler hesaplanirken optimizasyonda uygulanan kisitlamalar
ise her iicgen orijinal ticgenlere ve ayn1 zamanda komsu liggenlere de benzemeli seklindedir.
Bu islemde yakin olan iki kare tiggenleri daha benzer ve uzak olanlarin daha farkli olmasini
saglar. Bu yontem mekansal-zamansal tutarliligi da saglamaktadir. Daha sonra g¢arpitma
islemi gergeklestirilmistir. Oznitelik yoriingelerinin Delaunay iicgenlemesine dayali
ayarlanabilir 6rgii yontemiyle stabil goriintiiler olusturulmustur. (Zhao vd., 2020). Yu ve
arkadaslar1 video stabilizasyonu i¢in bir CNN ag1 onermislerdir. Kullanilan bu CNN ag1
optimizasyon amactyla kullanilmistir. Optimize edilmis bir ag, bu disbiikey olmayan yiiksek
boyutlu optimizasyon problemini pratik hale getirir. Bu sekilde, saglam bir optik akisa dayali
bir stabilizasyon formiilasyonunun dogrudan kullanilmasina izin verir. Optimize agin1 her
karedeki affine transformasyonu ve ¢arpitma isini ¢6zmek amaciyla kullanilmistir. Fakat akis
kullanildigindan dolay1 hesaplama siiresi fazladir (Yu, vd., 2019). Yao ve arkadaslar1 benzer
bir yaklagimla CNN tabanli optimizasyon yapmislardir. Fakat derinlik haritalar1 kullanarak
ilk 3B CNN tabanli video stabilizasyon yontemi sunmuslardir (Lee vd., 2021). Wu ve ekibi

video tahmini problemini ele almaktadir. Bu gelecekteki kareleri tahmin esasina dayanan
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ekstrapolasyon islemidir. Wu, gelecekteki Kareleri tahmin etme zorlugunu 6nceden 6n-
egitimli bir ag ve giriste vermis oldugu Karelerin akiginin optimizasyonu ile saglamistir.

Video Kkare interpolasyon tabanli optimizasyon yapilmistir. (Wu vd., 2022).

2.4. Ozcekim Video Stabilizasyon

Genel olarak yukarida bahsetmis oldugumuz video stabilizasyon yontemlerinde 2 boyutlu
caligmalar Karelerdeki hareketi 2 boyutlu olarak hesaplar ve hareketi yumusatma islemi
yapar. Daha sonra orijinal video karelerin {izerine yumusatilmis hareket yolunu uygular.
Genel olarak 3 boyutlu ¢alismalar ise aralikli video karelerini kullanarak video kare sentezi
yontemleriyle yeni 3 boyutlu kareleri olusturmaya galisir. Bazi 3 boyutlu ¢alismalarda ise
derinlik haritalar1 yardimiyla yapilir. Video stabilizasyonunda 2 boyutlu ¢alismalara nispeten
3 boyutlu ¢caligsmalar daha basarili olmustur. Fakat bu ¢alismalar ideal ortamlarin disinda olan
videolarinda sarsinti, kapama ve hareket bulanikligi problemlerini tam olarak elimine
etmemektedir. Bununla birlikte 0zgekim tip videolarina uyarlandiginda ise 3 boyutlu
caligmalarin derinlik haritas1 kullanilmasi da problemin ¢6ziimiinii zorlastirmaktadir. Bu
sebep ile 6zgekim stabilizasyon ¢alismalari videolarda yiiz ve viicut kisminin daha fazla yer
almasi dolayisiyla yiiz modeli ile ¢aligmalarini entegre etme yoluna girmislerdir. Bu hususta
0zcekim video stabilizasyon konusunda yapilan bu ¢alismalarin ilkinde Yu ve arkadaslari
yiiz ve viicut béliimlerinin olusturdugu kapama sorununu 6nlemek adina video karelerini iki
ayr1 boliimde incelemislerdir. On plan ve arka plan olarak ayirdiklar: karelerinin 6n planina
3B yiiz modelleme kullanarak uydurma islemi yapilmistir. Arka plan kismi i¢in ise optik akis
metodu ile hareket izleme gerceklestirilmistir. Her iki boliimde carpitma ve transformasyon
islemleri yapilarak calisma optimize edilmistir. Fakat bu calismanin dezavantaji diger
kareleri kullanarak yapilan optik yontem hesaplama olarak ek yiik getirmektedir. Ayrica yiiz
modelleme yontemi kullanildigindan videoda yiiz kismimi algilamadig: yerlerde dogrusal
interpolasyon ile kareyi tahmin etmesi videoda akis olarak bozukluk olmasina sebep
olmaktadir. Ve yine ayni sebep ile Ozgekim video stabilizasyon ydntemi gece cekilen
videolarda da basar1 gostermemektedir (Yu vd. 2018). Baska bir calisma olan Steadiface,
0zcekim video stabilizasyon caligmasi gibi optimizasyon tabanli olmayan bir ¢alisma
oldugundan gercek zamanli performans elde etmektedir. Fakat stabilizasyon iglemi
gerceklestirmek i¢in yiiz anahtar noktalarini ve jiroskop bilgisini kullanir. Global
homografiyi tahmin eder. Fakat c¢evrimigi olan bu c¢alisma homografi yOnteminin

kullanilmast donel deklansorde olusan bozulmalar gibi dogrusal olmayan local hareketleri



13

isleyemez (Shi vd. 2019). Steadiface benzer sekilde hizli ve nispeten daha basarili olan Yu
ve arkadaglarinin yaptigi diger bir ¢alisma ise gergek zamanli 0z¢ekim video ¢aligmasidir.
Her kare 6n plan ve arka plan olarak ele alinir. On planda bulunan yiiz kdse noktalar1 ve arka
planda bulunan arka plan 6zellik noktalar1 belirlenerek ayni anda iki dalli aga verilir. Her iki
planda da stabilizasyon islemi gergeklestirilir. Diger calismalardan farkli olarak optik akis,
gelecek hareket bilgisi ve SfM (Structure from Motion) gibi 6n islem gerektiren yapilardan
arinmak i¢in ag egitilmistir. Agin hizli olabilmesi i¢in 2 boyutlu 6zellik izleme yontemi
kullanilmistir. Fakat bu yontem hizli ve kapama sorununu ¢6zmiis olsa da  arka plan
kisminda mavi gokyiizii, asir1 karanlik ortam, beyaz duvarlar gibi 6znitelik bulundurmayan

kisimlarin bulunmasi halinde basarisiz olmaktadir. (Yu vd.2021).
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3. YONTEM

Bu tezde iki farkli video stabilizasyon yoOntemi Onerilmektedir. Bunlarin birincisi
optimizasyon tabanli video stabilizasyon ¢alismasidir. ikincisi ise 6z¢ekim videolar1 igin

gelistirilen interpolasyon tabanli yeni bir stabilizasyon yaklagimidir.
3.1. Optimizasyon Tabanh Video Stabilizasyonu

Son yillarda video kare interpolasyonu (video frame interpolation) (VFI) problemi biiyiik
ilgi cekmektedir. Video kare interpolasyonunda amag verilen iki video karesi arasindaki
zamansal kareleri tahmin etmektir. Temel olarak, hareket tabanli VFI yontemleri iki yonli
optik akis1 kullanarak girdi karelerini ara karelere carpitma ilkesine dayanir. Video
stabilizasyonu igin video kare interpolasyonu yontemi kullanma fikri ilk kez Choi vd.
(DIFRINT) (Choi, 2020) tarafindan Onerilmistir. Bu ¢alismada ara karelerin yinelemeli
interpolasyonu yapilarak her yineleme sonunda istenmeyen hareketlerin yumusatilmasi
hedeflenmistir. Bu yaklasim belli dlgiilerde stabilizasyon saglasa da bir video akisi boyunca
aynit oranda interpolasyonun yinelemeli olarak uygulanmasi g¢esitli problemlere yol
agmaktadir. Ornegin hareketli nesnelerin etrafinda istenmeyen hayalet (ghosting) etkileri
gozlemlenmektedir. Bu problemlerin iistesinden gelmek icin yakin zamanda onerilmis
optimizasyon tabanli bir video kare tahmini (Wu vd., 2022) yonteminden esinlenerek
optimizasyon tabanli bir video stabilizasyon yontemi gelistirdik. Bu yontemde optimizasyon
islemi onceden egitilmis bir VFI yonteminin sonuglar iizerinden gergeklestirilmektedir.
Boylelikle egitilen alana (domain) bagimli 6grenme temelli yontemlerin farkli alanlarda da

caligmasina da olanak saglanmaktadir.

X¢, bir video akisinda (V' = x, x;, x5, ..., xy) tzamanindaki stabil olmayan bir kare goriintii
olsun. Amacimiz bu kare goriintii {izerinde videodaki akisi yumusatacak doniisiim islemini
gerceklestirerek yeni hali X;'yi elde etmektir. Bu amag i¢in bir 6n-egitimli VFI modeli G
kullanilmakta  ve  optimizasyon  siiresince G’nin  parametrelerinde  degisiklik

yapilmamaktadir. Buna gore temel amag fonksiyonumuz:

Xy *= argrr)l?inL(ft_z, Xe—1, Xt Xe41) (3.11)
t

seklinde dnceden stabilize edilmis goriintii kareleriyle, stabilize edilecek goriintii karelerine

bagimli bir minimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir. Burada L toplam kayip
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fonksiyonunu temsil etmektedir ve iyi tamimlanmig dort kayip fonksiyonundan

olusmaktadir:

L= ALy (G(Re—2, %), Xe—1) + AoLtemp Re—1, %) + AsLine (Xines £e) + AgLcons (X, X) - (3.1.2)

Lyr; kayip fonksiyonu G kare interpolasyon modeli Gzerinden X;_,, X;_1, X; V& Xt4q
arasindaki iliskiyi kisitlamak i¢in kullanilir. Optimizasyon islemini kolaylastirmak i¢in
girdi kare gorintiist x, ve tahmin edilen stabilize edilmis X; arasindaki optik akis fy .z,
optimize edilmektedir. Bu optik akis kullanilarak x; karesi ¢arpitilarak (warping) X, elde

edilmektedir:

% = warp(xe, froz,) (3.13)

Bu durumda optimizasyon problemi yeniden asagida verildigi sekilde tanimlanabilir:

freoz, ¥= arg min L(X,_p, X1, X¢, X¢41) (3.1.4)

xt—v?t

Ilgili optimizasyon adimlari resim 3.2 de gosterilmektedir. Buna gore Ly z; kayip fonksiyonu

video kare interpolasyon modeli G’ye bagli olarak

Lyp; = |G(5C\t—2'Warp(xt'fxt—>3?t)) — Xl (3.1.5)

Seklinde tanimlanabilir. Video kareleri arasindaki zamansal tutarlili§i zorlamak i¢in ayrica

bir zamansal kayip fonksiyonu Lyep,, tanimlanmigtir:

= 1 x¢—oX - x - il
Liemp | warp(x;, fx xt) Xe_al (3.1.6)

Bu kayip fonksiyonu ile stabilize edilen goriintii karesinin kendisinden onceki goriintii
karesinden ayrigmasi engellenir. Video stabilizasyonun daha saglam olmasi i¢in ayrica
gelecek goriintli karelerinin de dikkate alinmasini saglamak i¢in stabilize edilecek goriintii
karesinden sonraki goriintii karesi de optimizasyona ek interpolasyon kayip fonksiyonu L;,;

ile saglanmaktadir:
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Line = | warp(xe, fr-2,) — G(Xe_1)Xp41) | (3.1.7)

Son olarak optimize edilen optik akisin ileri ve geri hareketinin tutarli olmasini saglamak
icin tutarlilik kayip fonksiyonu L.,,s tanimlanmistir. Bu kayip fonksiyonu igin dnceden

egitilmis bir optik akis tahmin modelinden faydalanilmistir.

Leons = [warp(x, fxt—w?t) — warp(xy, fftaxt) | (3.1.8)

, burada fz, ., = F (X, x;) 6nceden egitilmis bir optik akis modeli F ile elde edilmektedir.
Bu calismada farkli VFI yontemi olarak ABME (Park vd., 2021) ve VFIformer (Lu vd.,
2022) kullanilarak basarimlar1 degerlendirilmektedir. Optik akis tahmin modeli olarak da
PWC-Net’i (Sun, 2018) kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonlarin agirliklart 4;, 1,, 13 ve A,
sirastyla  100,100,1,1 olarak belirlenmistir. Optimizasyon islemi Adam optimizer
kullanilarak 0.001 6grenme oraniyla 3000 iterasyon gerceklestirilmektedir. Onerilen
optimizasyon tabanli yOnteminin basarimlarini  degerlendirmek icin  deneyler
gerceklestirilmis ve video kare interpolasyonuna dayali yontemlerle kiyaslanmistir.
Calismamizin baslangi¢c asamasinda ABME ve VFIformer ile elde edilen sonuglarin stabilite
skorlarini elde ettik. (Choi, 2020, Park, 2021, Lu, 2022). Resim 3.1 de NUS veri setinden
(Liu, 2013) alinan test ettigimiz videolar ve cizelge 3.1 de o videolara iliskin kare sayisi,
kirpma orani, bozulma degeri, stabilite skor degerlerini vermekteyiz (Liu, 2013). Sarsint1 ve
kare sayilar1 farkli olan videolarin DIFRINT yaklasimina benzer olarak 3 iterasyon olarak
incelemekteyiz. Cizelge 3.1. de ABME, VFIformer interpolasyon tabanli yaklagimlarini 3
iterasyon kullanarak deneyler yapip DIFRINT sonuglarn ile karsilagtirtyoruz. ABME ve
VFIformer stabilite skorlar1 birbirine yakin sonuglanmaktadir. Elde edilen sonuglar birbirine
cok yakin ¢ikmak ile birlikte temel aldigimiz iterasyon tabanli DIFRINT yaklasimi1 hala daha
iyi stabilite skoru elinde bulundurmaktadir (Liu, 2013).

Resim 3.1 NUS veri setinden kullanilan videolar

Cizelge 3.1 elde ettigimiz sonuglar neticesinde yukarida acikladigimiz interpolasyon

karelerinin arasindaki akis i¢in optimizasyon yontemi gelistirmeye yonlendirdi. Detaylar1
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yukarida verilen gelistirdigimiz optimizasyon tabanli yontem ile temel model olarak ele

aldigimiz DIFRINT modelinden daha iyi stabilite skorlari iirettik. Calismamiz igin

yaptigimiz deneysel adimlar boliim 4.1 de agiklanmaktadir.

Cizelge 3.1. ABME, VFIformer ve DIFRINT stabilite skor tablosu

VIDEO KARE
INTERPOLASYONU

}—" VFI Loss

Temp Loss

Oprtik Akig
Tahmini

Stabilize edilmis ge¢mis video kareleri

Stabilize edilecek gelecek video kareler

Resim 3.2 Optimizasyon yontemi genel akis tablosu

3.2. interpolasyon Tabanh Ozcekim (Selfie) Video Stabilizasyonu

3 ITERASYONLU ABME 3 ITERASYONLU VFI | DIFRINT SONUCLARI
SONUCLARI FORMER SONUCLARI

Video | Kirpma | Bozulma Stabilite | Kirpma Bozulma | Stabilite Kirpma | Bozulma | Stabilite
no/ orani degeri skoru orant degeri skoru orant degeri skoru
frame | (ort.) (ort.) (ortalama) (ortalama) (ort.) (ort.)
sayis1
1/246 | 1,0000 | 0,9956 0,8258 | 1,0000 0,9950 | 0,8273 1,0000 | 0,9900 0,8900
2/431 | 1,0000 | 0,9926 0,7765 | 1,0000 0,9916 | 0,7847 1,0000 | 0,9700 0,9300
3/446 | 0,9999 | 0,9902 0,6245 | 1,0000 0,9897 | 0,6230 1,0000 | 0,9800 0,9200
4/387 | 1,0000 | 0,9919 0,7306 | 1,0000 0,9921 | 0,7300 1,0000 | 0,9700 0,8700
5/627 | 1,0000 | 0,9753 0,6765 | 1,0000 0,9735 | 0,6682 1,0000 | 0,9600 0,9000
6/877 | 0,9999 | 0,9916 0,8345 | 0,9999 0,9909 | 0,8290 1,0000 | 0,9800 0,9000

[ OPTIMIZASYON ]

/—\

Buslanizie Opile Aleg Hcdef; (if:t;:k Akiy Hedef;; (lpt:k Akiy
Carpitma

Ozgekim video stabilizasyonu, oOzellikle akilli telefonlarin 6n kameralar1 ile cekilen
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videolarda sallanmay1 azaltmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu tezde interpolasyon

kullanarak 6z¢ekim videolarini stabilize eden yeni bir yontem oneriyoruz.

Stabil Olmayan Derinlik Doldurulmug Derinlik, Arka plan ve

Kamera Yolu Yumugatma Arka plan ve On plan Birlegimi
Kare Dizisi Hirialan On plan Katmanlart g B P 3

_a.'
=

T" = . 1 — —
. i ‘ .. SIHA,L i Homografi ‘ o
| Tahmini
L J

| Oaniel Dikdoregenlegtin }.
{_ Cikarimi

& . - “ : | VideoKare | l
? ‘_:i ‘ - g | Interpolasyonu NVJ .
e ' > i R S
- i ==
O

Resim 3.3 Onerilen 6zcekim stabilizasyon metod yaklasimi. X (0): Video karesinin én plan
kismi, X (1): Video karesinin arka plan kisim

Ozgekim stabilizasyon stratejimizi genel bir bakis ile Resim 3.3 i¢in adim adim aciklayalim.
Elimizde x,, x;, x5, ..., x; stabil olmayan karelerine sahip bir video oldugunu varsayalim.
Bizim amacimiz bu kareler iizerinden stabil olan X, X;,%5,..., X; karelerini tretmektir. Bu

islem i¢in 6 adimli bir strateji oneriyoruz.
Stratejimizin adimlari basit haliyle su sekilde verilebilir;

1. Her bir kare i¢in DPT modeli ile derinlik tahmini yapilir ve kare 6n plan (0) ve arka
plan (1) olarak iki katmana ayrilir (Ranftl vd. 2021).

2. On planin ayrilmasi dolayisiyla arka planda kalan bos kissm RGBD i¢ boyama
(inpainting) (Wang vd., 2022) yontemi ile doldurulur. Boylece elimizde 6n plan ve
tam bir kare halinde arka plan bulunur.

3. On plan Kkareleri SIFT o&zellik ¢ikarmmi algoritmasi kullanilarak {iretilen
Ozniteliklerin, hareketli ortalama filtresi (Hansun vd., 2013) kullanilarak diizeltilmesi
ile daha yumusak bir akisa sahip hale getirilir.

4. On plan karelerinin bu diizeltme islemi sonrasinda 6zellikle koselerde piksel kaybina
sahip oldugu durumlar saptanmistir. Bu nedenle bu adimda DeepRectangling
yontemi (Nie vd., 2022) ile 6n plan kareleri yeniden orijinal kare boyutuna gelecek
sekilde esnetilir. Bu adimla birlikte 6n plan kareleri diizeltilmis olur.

5. Arka plan kareleri icin ardisik olan karelerin interpolasyonlari alinarak bir hareket
yumusatma islemi gergeklestirilir. Bu islem iteratif olarak tekrar edilir.

6. Son olarak diizeltilmis 6n plan (0) ve arka plan (1) kareleri maskeler kullanilarak
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birlestirilir ve nihai sonug videosu olusturulur.

L LPRLRES

maske x,(0) maske x,(1) orjinal x,(0) orjinal x,(1) yuz x,(0) arka plan x,(1)

JRL LAPTAEE

maske x;(0) maske x;(1) orjinal x,;(0) orjinal x;(1) yuz x,;(0) arka plan x;(1)

Resim 3.4 Selfie veri setinden kullanilan video karelerinin katmanlara ayrilmis halleri ve

hesaplanan maskeler

Adimlarmn detayli bir bigimde nasil uygulandigina deginelim. Ozgekim videolarinda
diizenleme yapabilmek i¢in ilk olarak katmanlara ayirma islemini bagarimi kanitlanmis DPT
modeli ile derinlik tahmini (zerinden gergeklestirdik. “Dense Prediction Transformers"
(DPT) olarak adlandirilan model, gorsel alanlarda yogun tahminler yapmak igin
tasarlanmustir. DPT, girdi goriintiilerini bir dizi kii¢lik parcaya boler ve her biri igin tahminler
yapar. Bu kii¢iik parcalarin tahminleri daha sonra bir araya getirilir ve sonugta tam bir
goriintli i¢in tahminler iretilir. Bu, resimlerin katmanlara ayrilmasi ile benzerlik gosterir,
¢linkii her katman, farkli 6zellikleri temsil eder ve bu 6zellikler daha sonra birlestirilerek tam
bir resim elde edilir (Ranftl vd. 2021). DPT ile ilk olarak tim gorseller 6n plan ve arka plan
olarak iki kareye ayrilir. Bu sayede 6z¢ekim videolarindaki yiiz ve viicut kisimlarinin 6n
planda olmas1 nedeniyle olusan kapama (okliizyon) sebebiyle hareket tahmininin zorlagmasi
ve meydana gelen akigsal bozulmalar gibi problemler ortadan kaldirilir. Ayrica 6z¢ekim
videolarindaki arka plan ve 6n plan hareketliligi farkli oldugundan dolay1 video stabilize
ederken ayri ayr1 islemenin daha faydali olacag diistintilmustiir (Yu vd. 2018). Resim 3.4
goriildiigii gibi videonun her karesi DPT kullanilarak iki katmana ayrilmistir. Ornek olarak

ayrilmis ardisik iki kare Resim 3.4’de goriilebilir.
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Katmanlara ayirma islemi tamamlandiktan sonra arka plan kisminda 6n kismin ayrilmasi ile
birlikte resim 3.4 de orijinal x, (1) ve orjinal x; (1) goriildiigi gibi bosluklar olusmustur.
Bu boslugun diger piksellere uyumlu bir bigimde doldurulabilmesi igin 3B olarak piksellerin
renklendirilmesine olanak tanityan RGBD (Red Green Blue Depth) i¢c boyama islemi

uygulanir.

Ozcekim videolarma ait problemlerinin biri de bu videolarin én plana odakli olmasidir.
Yiizeylerin on plan kismi, diger alanlara gore daha one c¢ikan ve dikkat ¢eken kisimlardir.
Bu nedenle, bu bdlgelerin daha pirlizsiiz ve estetik bir goriiniime sahip olmasi istenir.
Yiizeylerin 6n plan kisminda genellikle el titremesi ve sarsintilardan kaynaklanan piiriizlii
alanlar, yiizey hatalar1 kusurlar olusabilir. On plan (yiizler) kisminda yumusatma islemi, bu
kusurlar1 gidermek ve ylizeyin daha piiriizsiiz goriinmesini saglamak i¢in kullanilir. Biz de
bu sebep ile daha 6nce katmanlara ayirdigimiz karelerdeki 6n plan ve maske katmanlarini
isleyerek daha stabil yiiz ve maskeler elde etmeye ¢alistik. Bunu yapmak i¢in dncelikle SIFT
algoritmasi, once bir goriintiiyli kiiciik ol¢eklerde farkli agilarda tarayarak, goriintiiniin
Olcegine duyarli (scale-invariant) Ozellikleri belirler. Bu ozellikler, goriintiideki cesitli
ozelliklerin (6rnegin kenarlar, kdseler, tepecikler vb.) konum, yon ve biiyiikliik bilgilerini
icerir.  SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), video stabilizasyonunda, video
gorintusiundeki hareketli nesnelerin 6zelliklerini takip ederek, gdrintudeki istenmeyen
titresimleri azaltmak veya ortadan kaldirmak i¢in kullanilabilir. SIFT algoritmasi, videodaki
her kareyi isleyerek, her karedeki nesnelerin 6zelliklerini takip edebilir. Bu 6zellikler, bir
sonraki kareye ge¢ildiginde, nesnelerin konumundaki degisiklikleri belirleyebilir ve bu
degisiklikleri hesaplayarak, videodaki istenmeyen titresimleri azaltabilir veya ortadan
kaldirabilir. Bizde SIFT 0Ozellik ¢ikarim algoritmasini video stabilizasyon stratejimizde
resim 3.4 katmanlara ayirdigimiz gorsellerin 6n plani olan yiizlere uygulayarak daha net,
sabit ve izlemesi daha kolay bilgiler elde ettik. Bununla birlikte video stabilizasyonu igin
hareketli ortalama filtresi kullandik. Hareketli ortalama filtresi her bir kareyi belirli bir
zaman aralifindaki onceki ve sonraki karelerin ortalamasi olarak hesaplar. Bu sayede,

videodaki titresimleri azaltarak daha stabil bir gorintu elde etmek mumkdn olabilir.

Ancak, hareketli ortalama filtresi, videodaki hareketlerin kaybolmasina veya bulanikliga
neden olabilir. Bu nedenle, stabilizasyon islemi i¢in yalnizca 6n plan yiizler kismi igin

uyguladik. (Resim 3.5)
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stabil:  yiiz x,(0) yuz x;(0) yuz x,(0) yiuz x3(0)
stabil: maske x,(0) maske x;(0) maske x,(0) maske x;(0)

—

stabil: X, X X5 X3

Resim 3.5 Stabilize edilmis 6n plan (yiiz), maskeler ve birlestirilmis stabil kareler

On plan (yiiz) kisimlarindaki kenarda olusan kisimlari elimine etme igin olusturdugumuz
stabil yiizler ve maskeler ile karelere dontistiirdigiimiizde (X, X;,X5,..., X;) orjinalinden
daha stabil video elde edilmektedir. Fakat olusan karelerde eksik bolgeler ve koselerden ayr1
olusan yiiz ve viicut kisimlar1 olusmaktadir (Resim 3.5). Biz de bu problemi ¢6zebilecek

yontemleri inceledik.

Bir sonraki adim olusan stabil karelerin diizensiz sinir ¢izgilerini elimine edip 6z¢ekim
videolarinin 6n plan katmanini olusturan viicut ve yiiz kisimlarin1 olabildigince dogal
goriiniimii koruyacak sekilde kareye yerlestirmek olacaktir. DeepRectangle (Nie vd., 2022),
birlestirme islemi sirasinda goriintiilerin sinir kutularinin (bounding box) belirlenmesi igin
kullanilan bir nesne tespiti yontemidir. Bu yontem, derin 6grenme teknikleri kullanarak
nesneleri algilamak i¢in bir yapay sinir ag1 egitir ve goriintiilerdeki nesnelerin konumlarini

sinir kutulartyla belirler.
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Gorintiilerin birlestirilmesi sirasinda, DeepRectangle yontemi kullanilarak her gortintiideki
nesnelerin smir kutulart belirlenir. Bu smir kutular1 daha sonra birlestirme islemi i¢in
kullanilir. Ornegin, iki goriintii birlestirilirken, DeepRectangle yontemi kullanilarak her iki
goriintiideki nesnelerin sinir kutulari belirlenir ve bu sinir kutular1 birlestirme islemi igin
kullanilir. Bu sayede, nesnelerin birbirleriyle ¢akigsmasi Onlenir ve goriintiilerin dogru bir

sekilde birlestirilmesi saglanir (Nie vd., 2022).

DeepRectangle yontemi, birlestirme isleminde kullanilan diger yontemlere gére daha dogru
sonuclar verir. Clnki bu yontem, nesnelerin tam konumlarini belirlemek i¢in derin 6grenme
tekniklerini kullanir ve bu sayede nesnelerin birbirleriyle cakismasi veya eksik kalmasi gibi
sorunlar onlenir. Biz de yukarida bahsettigimiz sebeple ile 6z¢ekim video stabilizasyonunda
da benzer problemlerle karsilastigimizdan dolay1 yiizlerin kdseye ¢ekilmesi ( X; (0) x; (0),
x5 (0), x3 (0) ...) ve daha dogru video kare sinirlarinin olusturulmasi i¢in DeepRectangle

yontemini kullandik. (Resim 3.6)

stabil: -~ X (0) x7 (0) x; (0) X3 (0)

Resim 3.6 On plan (yiizler) katmanimin karenin sinir bolgelerine ¢ekilmesi

Ozgekim videolarindaki stabilizasyon ¢alismamizin kilit noktas: ve son asamasi kare
interpolasyon kismidir. Video karesi interpolasyonu, bir video akigindaki eksik veya kayip
kareleri olusturmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Video akiginda her saniyede 24-30 kare
bulunur ve bu kareler arasinda gegisler siirekli bir sekilde gerceklesir. Ancak bazen, video
kayd sirasinda kareler eksik veya kayip olabilir. Bu durumda, interpolasyon yontemi, eksik

veya kayip kareleri tahmin eder ve olusturur.
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Video karesi interpolasyonunun birkag yarart sunlardir:

Daha diizglin hareket: Eksik veya kayip kareler nedeniyle, video akigindaki hareketler kesik
kesik ve sigramali olabilir. Interpolasyon yontemi, eksik kareleri tahmin ederek daha diizgiin

ve akici bir hareket elde etmeye yardimei olur.

Daha yiiksek ¢oziiniirliik: Video kaydi sirasinda ¢dziiniirliik smirli olabilir. interpolasyon
yontemi, eksik kareleri tahmin ederek daha yliksek bir ¢oziiniirliik elde etmeye yardimci

olabilir.

Daha az giiriiltii: Eksik kareler nedeniyle, video akisinda giiriiltiiler olusabilir. Interpolasyon
yontemi, eksik kareleri tahmin ederek daha az giiriiltiilii bir video akisi olusturmaya yardimci

olur.

Bizde tiim bu bilgiler 15181nda 6z¢ekim video stabilizasyonu i¢in ayirdigimiz katmanlarin
arka plan kismi i¢in kare interpolasyon yaklagimlarinin faydali olabilecegini diistindiik. Daha
onceden ilk asamada olusturdugumuz arka planlar i¢in son donemlerde gelistirilmis olan
ABME, VFlIformer, FILM c¢aligsmalar1 iizerinden deneyler yaptik. Her bir calisma ile
olusturdugumuz arka plan ara karelerini daha 6nce daha stabil ve dogal goriintuler elde
ettigimiz (Resim 3.6) ylizler (6n plan) kismu ile video akist dogru olacak bi¢cimde birlestirme
islemini gerceklestiriyoruz. Selfie veri seti lizerinde yaptigimiz bu ¢alismalarda aldigimiz
sonuclar diger giincel 6zcekim stabilizasyon calismalarinin kirpma (cropping), bozulma
(distortion) ve stabilite skor sonuglartyla rekabet¢i sonuglar aldigin1 gozlemledik (Cizelge
4.3). Ayrica resim 3.7°de kiyasladigimiz yontemler ve farkli interpolasyon yontemleri ile
kendi stratejimizin gorsel sonuglarini gosteriyoruz. Bu gorselde selfie ¢alismasinin tam kare
bir calisma olmadig1 goriilmektedir. DIFRINT calismasi ise 6z¢ekim videolarinda kafa
kisimlarinda bozulmalar yaratmaktadir. Kendi stratejimize uyguladigimiz VFIfromer

ABME ve FILM calismalari ise gorsel olarak daha iyi sonuglar tretmektedir.
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t t+1 t+2 t+3

orjinal
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DIFRINT

VFIformer
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FILM

Resim 3.7 Yapilan caligmalarin gorsel sonuglarin karsilagtirmasi
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4. SONUCLAR ve TARTISMA

4.1. Optimizasyon Tabanh Video Stabilizasyon I¢in Sonuclar

Bu kisimda 6nerdigimiz optimizasyon tabanli video stabilizasyon yaklagiminin sonuglarini
raporluyoruz. ilk olarak gizelge 4.1 sarsintili bir video icin iteratif interpolasyon tabanli
yontemle her iterasyon sayisina i¢in stabilite skorlar1 verdik. Daha sonra ayni video igin
cizelge 4.2 de stabil olmayan kare ile ABME interpolasyonundan elde ettigimiz akis
optimizasyonumuza ekledigimiz kayip fonksiyonlarini ve stabilite gelisim sonuglarimizi
raporladik. ik deneyde 4000 iterasyon ve MSE (Mean squared error) kayip fonksiyonunu
kullandigimiz ABME araliklarla elde edilmis interpolasyon karelerine zorladik. Sonuclar
tatmin edici olmasi i¢in ikinci deneyimizde L., kayip fonksiyonu kullanip 3000 iterasyon
ile denedik. Ek olarak o an olusturdugumuz kare ile optimize ettigimiz akisimizi Ly, ile
zorladik. Sonuglarimizda goriintiilerin kalitesinin dolayisiyla bozulma degeri ve stabilize
skorumuzun arttigini gozlemledik. Ugiincii deneyde ek olarak olusturdugumuz o an ki
kareleri bir once lirettigimiz kareye olan benzerligine zorlayan L.y, ‘u kullandik. Dort, bes
ve altt da yaptigimiz deneylerde ise yeni olusturdugumuz kisitlamanin toplam kayip
fonksiyonuna olan etkisini verdigimiz katsayilarla inceledik. Yedinci deneyde ise o an akis1
optimize ederek olusturdugumuz kare ile 2 adim 6nce olusturdugumuz karenin interpolasyon
sonucunu bir adim Once olusturdugumuz kareye benzemesini Lyp; ile sagladik. Son
deneyimizde de etkisini farkli katsayilar ile 6l¢tiimledik. Yaptigimiz bu ¢alismada ¢izelge

4.2 de olusan stabilite skorlarini ve deney sekizde temel modeli gegtigimizi raporladik.

Cizelge 4.1. Video igcin ABME’i uyguladigimiz iterasyon sayisi ve stabilite skorlari

ITERASYO | KIRPMA ORANI | BOZULMA STABILITE SKOR (ORT)
N NO (ORTALAMA) DEGERI

1 1 0,98 0,57

2 1 0,98 0,62

3 1 0,98 0,66
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Cizelge 4.2 segtigimiz sarsintili videonun yaptigimiz akis optimizasyonu ve kullanilan kayip

fonksiyonlart ile olusan sonuglari

TEST | KIRPMA BOZULMA STABILITE SONUCLAR
NO ORANI DEGERI SKOR (ORT.)
(ORT.)

1 1 0,96 0,41 Mse kayip fonksiyonu

2 1 0,98 0,51 Lint V€ Leons

3 1 0,94 0,55 Lint V€ Lcons V€ Liemyp

4 0,99 0,97 0,44 Lint V€ Lcons V€ Liemp™05

5 1 0,91 0,58 Lint V€ Lcons V€ Liemp™10

6 0,99 0,02 0,63 Lint V€ Leons V€ Liemy™100

7 1 0,95 0,59 Lint V€ Leons V€ Liemp™100,
Lyr*50

8 1 0,96 0,78 Lin Ve Leons V€ Liomp™100,
Lyg; *100

Son on yilda gelisen ve gelismeye devam eden video stabilizasyon konusunda
optimizasyonun etkisini ele aldik. Yapilan ¢alismalardan farkli ve yeni bir yontem onerdik.
Kullandigimiz yontemin adim adim gelisimini inceledik. Iterasyon tabanli yapilan
caligmalarin aksine interpolasyon tabanli ¢alismalarin video stabilizasyonda c¢aligmasinda
iterasyona ihtiya¢c duymadan yapilmasini amacladik. Bu motivasyon 1s1ginda yaptigimiz
caligmada interpolasyon kullanarak ara kareleri bulan yaklasimi optimize ederek videonun
stabilite skorlarmi arttirdigin1 raporladik. Calismamizda temel model olarak alian
interpolasyon kullanan iterasyon ¢alismasinin sonuglarini da gegmekteyiz. Sonug alma
siresi zaman almaktadir. Fakat video kare interpolasyonunu gercek-zamanli yapan
caligmalar1 incelemekteyiz. Bu sebeple optimize siiresini kisaltma iizerine ¢alismalarimiz

gelistirilebilir.
4.2. interpolasyon Tabanh Oz¢ekim (Selfie) Video Stabilizasyonu I¢in Sonuclar

Bu calismamizda video stabilizasyon probleminin spesifik bir durumu olan 6z¢ekim video
stabilizasyon konusu iizerine calistik. Bu strateji de kilit noktas1 olan interpolasyon tabanli
yaklagimlarinin 6z¢ekim videolar: iizerinde etkisini inceledik. Farkli bir strateji ile kirpma
olmadan 6z¢ekim karelerini iglemeyi hedef aldik. Video kare interpolasyon caligmalarinin
0zcekim video stabilizasyonuna etkisini gozlemledik. Temel olarak ele aldigimiz Selfie
caligmasi stabilizasyon islemi gerceklestirirken tam video karesini iglememesi sebebi ile

video karelerinin kenarlarindan kirpmaya sebep olmaktadir. Ayni1 zaman gelecek video
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karelerini islenirken kayiplar meydana gelmektedir. Dolayisiyla stabilite skorlarinin
diismesine sebep olmaktadir. Genel video tipleri i¢in yapilan temel aldigimiz DIFRINT
yonteminde ise tam kare verileri islemesine ragmen Oz¢ekim videolarmin kapama
probleminin olmasi, 6n plan ve arka plan hareket hizlarinin farkli olmasi sebebiyle video
karelerinde goruntude bozulmalar ve stabilite skorlarinda basarisiz sonuglar gostermistir. Bu
tezde uyguladigimiz strateji ile kirpilma olmadan ve ayni zamanda 6z¢ekim videolarinin
sebep oldugu kapama problemini elimine eden 6z¢ekim video stabilizasyonu gerceklestirdik.
Selfie calismasiin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak ig¢in arka plan kismina uygulanan
video kare interpolasyon teknikleri (ABME, VFIformer, FILM) ile tam kare olarak ele alinan
videolarda basarili sonucglar elde ettik. Bununla birlikte derinlik haritalarim1 kullanarak
katmanlara ayirdigimiz 6n planlar i¢in hareketli ortalama filtreleme algoritmasi ve arka plan
icin uygulanan video kare interpolasyon teknikleri (ABME, VFIformer, FILM) ile temel
aldigimiz Selfie calismasii stabilite skorlarini gecen basarili sonuglar elde ettik. Ayrica
DIFRINT calismasina nazaran bozulma degerlerinde iyilesme ve stabilite skorlarinda artan
skorlar elde ettik. Aldigimiz deney sonuclar1 yaptigimiz 6z¢ekim video stabilizasyonunda
uyguladigimiz interpolasyon tabanli stratejinin Selfie video veri seti Uzerinde (Yu, 2018)
basarili ve diger giincel ¢alismalarla yakin sonuglar vermistir. (Cizelge 4.3, Selfie video veri
seti (Yu, 2018))

Cizelge 4.3 Temel alinan ¢alisma Selfie ve kullanilan kare interpolasyon tabanli ¢calismalarin
Selfie video veri seti Uzerinde kirpma, bozulma degeri, stabilite skor karsilastirmasi

YONTEM KIRPMA BO%U LMA STABILITE SKOR
ORANI DEGERI

Selfie (Yu, 2018) 0,97 0,89 0,82

Difrint (Choi,2020) |1 0,77 0,87

ABME 1 0,83 0,85

VFIformer 1 0,81 0,86

FILM 1 0,86 0,87




28
5. SONUC

Literatirde bulunan mevcut 2B video stabilizasyon yontemleri uzak ve yakin nesneler
arasinda bilinmeyen bosluklar yaratmaktadir. Bu yontemler perspektif goriintiiden dolay1
yetersiz kalmaktadir. 3B bilgilerin stabilizasyon islemine dahil edilmesi video stabilizasyon
isleminde daha iyi sonuclar Uretmesi beklenmektedir. Fakat sarsintilarin fazla oldugu video

karelerinde bulaniklagma problemi de halen devam etmektedir.

Video stabilizasyon tikanma, hareketin dogru tahmini, kare sentezleme alanlarinda eksik
yonleri bulunmaktadir. Bu sebeple son yirmi yilda hizla gelismistir. Halen yukarida
bahsedilen video stabilizasyonda bulunan problemlerin tam olarak ¢6ziilememis olmasi
gelecek zamanlar yontemin popiilerliginin olacaginin kaniti niteligindedir. Bu sebeple video
stabilizasyon yontemi problemini ele aldik ve ilk ¢alisma olan optimizasyon-tabanli farkli bir

yaklagimla ¢6zmeye calistik.

Optimizasyon tabanli video stabilizasyonu ¢alismamiz uygun stabil video yolunu olugturmak
icin optik akig tabanl bir yaklasim kullanir. Bu sekilde ardisik kareler arasinda olan optik
akis1 optimize eder. Bu optimize isleminde interpolasyon tabanli olusturulmus ara karelerden
faydalanilmistir. Bu sekilde yaptigimiz calismadaki kazanimlarimiz 6nceki ¢alismalardaki
iterasyon kullaniminin ortadan kaldirilmasi ve olusturulan video karelerinin kirpma olmadan
stabil haline getirilmesidir. Fakat ¢alismamiz siire agisindan limiti olan bir ¢alismadir. Bunun

elimine edilmesi hususunda gelistirilmeye acik bir ¢aligmadir.

Bu tezde interpolasyon tabanli bir 6z¢ekim video stabilizasyonu yaklasimi da dnerilmistir.
Bu yaklagim tiim video karesini tek parca isleyen popiiler video stabilizasyonu ¢aligmalarinin
aksine goriintiiyti derinligi dikkate alarak 6n plan ve arka plan diye ayirir ve 6ne ve arkaya
farkli stabilizasyon islemleri uygular. Stabilize edilen 6n plan ve arka plan sonrasinda
birlestirilir ve nihai sonug iiretilir. Interpolasyon tabanli dzgekim video stabilizasyon
stratejimizin sonuglarini diger giincel video stabilizasyon ve 6z¢ekim video galismalar ile
karsilastirtlmistir. Aldigimiz sonuglar stratejimizin giincel 6z¢ekim video stabilizasyonu ile
rekabet edecek diizeyde oldugunu gostermistir. Bununla beraber yeni bir kare interpolasyon
caligmasi ya da 6n plan kisminda kullandigimiz yontem disinda optik akis kullanilmasi gibi
fikirlerle gelistirilmeye aciktir. Ayrica stabilizasyon icin kullandigimiz hareketli ortalama
filtresi yerine farkli yaklasimlar da kullanilabilir. Sonug olarak bu tezde iki farkli video

stabilizasyon yaklagimu ile literatiire katki sunulmustur.
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maske x;(0) maske x;(1)

yiiz xy(0)

yiz x,(0)

arka plan x,(1)

arka plan x;(1)

orjinal x,;(0)

JEL R PWL

orjinal x,(0) orjinal x,(1)

1T LI

orjinal x;(1)

Resim 3.4 Selfie veri setinden kullanilan video karelerinin katmanlara ayrilmig halleri ve

hesaplanan maskeler

iLiil

stabil:  yiiz x,(0)

stabil: maske x,(0)

yuz x;(0)

maske x;(0)

yuz x,(0)

yiz x3(0)

maske x,(0)

———

maske x;(0)
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stabil: X X; X5 X3

Resim 3.5 Stabilize edilmis 6n plan(yiiz) , maskeler ve birlestirilmis stabil kareler

I PP P S

stabil: - X7 (0) X7 (0) x; (0) X3 (0)

Resim 3.6 On plan (yiizler) katmaninin karenin sinir bdlgelerine ¢ekilmesi

orjinal

SELFIE |

Resim 3.7 Yapilan ¢aligmalarin gorsel sonuglarin karsilagtirmasi
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ABME - 8,16,17,24-26,28

DiZIN

36

Iterasyon tabanli - 16,27

R

Resimlerin Listesi- 9

K

Kaynaklar- 30
Kirpma orani - 16,17,26,27

S

Stabilite skor- 2,16,17,24,26-28
Sonug¢ ve tartigma - 26

¢

Cizelgelerin Listesi - 8

D

DIFRINT - 9,10,14,16,24,25,28

Deep Rectangle- 22,23

L

Lint - 15,16,27
Lcons - 15,16,26,27
Ltemp - 15,26,27
LVFI - 15,26,27

\)

E

N

F

FILM - 8,24,25,28

G

Giris - 1
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Ozgekim Video Stabilizasyon-

3,12,13,18,24,27-29
Ozgegmis - 34

P

paralaks - 11

Vv

VFIformer -8,16,24,25,28
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