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DERIN OGRENME ILE UZUN-SURELI INSAN iZLEME

OZET

Nesne izleme, baglangicta belirlenen hedef nesnenin konumunun video boyunca
kestirimini hedefler. ~ Sezim-ile-izleme nesne izlemede siklikla kullanilan bir
yaklagimdir. Bu yaklasgima gore oncelikle izleyicide bulunan nesne sezici olasi
nesne konumlarini belirler; ardindan, veri iligkilendirme ile gercek hedef konumu
kestirilir. ~ Derin 68renme kullanan nesne izleyicilerde nesne sezme ve veri
iligkilendirme konvoliisyonel noral aglar ile ¢ikarilan 6znitelik haritalar1 kullanilarak
gerceklenir. Ancak, nesne sezici aglar genel amagli nesne siniflandirict mimarisine
sahip olduklarindan cikarilan ozniteliklerin izlenen hedefi ayirt ediciligi yetersizdir.
Bu nedenle literatiirde, video boyunca hedef nesnenin goriiniim degisikliklerini
dogrulukla modelleyebilen, ‘yeniden-tanilayici’ (RelD) olarak adlandirilan ek bir
Oznitelik ¢ikarict ag kullanimi yaygindir.

Bitirme c¢alismasi kapsaminda, videoda uzun-siireli insan izleme amaciyla, derin
ogrenmeye dayali bir nesne izleyici Onerilmisgtir. Veri iligkilendirme icin
‘yeniden-tanilayici’ (RelD) ozniteliklerinin kullanildigi, sezim-ile-izleme konsepti
altinda yeni bir ¢ikarim ag mimarisi gerceklenmistir. Onerilen izleyicide, izleyici
girisine gelen her video cercevesi Oncelikle nesne seziciden gecirilerek olasi hedef
nesne konumlar1 belirlenir. Her bir aday konum icerisindeki goriintii par¢asinin ve
verilen hedef goriintiisiiniin ReID 6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra kosiniis benzerlik
kriterine gore esleme yapilarak hedefin son konumu kestirilir. Bu izleyici tasarimi, veri
iliskilendirmede hedefe 6zgiin ayirt edilebilir ReID 6zniteliklerini kullanma 6nerisiyle,
olast yanlis eslestirme sorunlarinin oniine gegmeyi saglamis ve izleme performansini
artirmigtir.

Bitirme ¢alismasinda onerilen izleyici, Mask R-CNN derin nesne sezici ve sezicinin
onerdigi aday konumlarla beslenen ResNet-50 tabanli Piramit ReID 6znitelik
cikaricistyla biitiinlesmis bir karar verici icermektedir. Mask R-CNN iki asamali
bir nesne sezici olup dncelikle girdi olarak verilen bir video c¢ergevesini barindirdigi
InceptionV2 omurga mimarisinden gecirerek Oznitelik haritasi ¢ikarir. Hesaplanan
oznitelik haritas1 Bolge Onerim Agina (RPN) gonderilir ve olasi nesne konumlari,
siiftan bagimsiz olarak olabilirlik skorlariyla birlikte belirlenir.  InceptionV2
cikisindaki Oznitelik haritasindan Onerilen olast nesne konumlarina karsi diisen
Oznitelikler sezici iist katmaninda Rol hizalama isleminden gegirilir. Ardindan Mask
R-CNN tepe katmaninda bulunan simiflandirict ve regresdrden gecirilerek sezilen
nesneleri cevreleyen kutular, nesne siniflar1 ve siniflilik skorlar1 hesaplanir. RelD
aginda sezilen her bir aday nesneye ayrintili bir tanilama ve dogrulama islemi
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uygulanir. Bu amacla, aday nesne konumlar1 ResNet-50 omurgasindan gegirilir ve
hedef insanin taninmasina imkan verecek Oznitelik haritalar1 elde edilir. Adaylar
ile hedef nesne arasinda dogru bir benzerlik esleme yapilabilmesi amaciyla, RelD
Oznitelik haritas1 piramitsel bir hiyerarside farkli dlceklerde ¢ikarilir. Tiimlestirilmis
karar kurali kapsaminda, hedefin aymi ag ile ¢ikarilmis RelD oznitelikleriyle aday
oznitelikler kosiniis benzerligi kullanilarak eslenir ve en yiiksek benzerlikli konum
izlenen insanin son konumu olarak kestirilir. Ilerleyen video ¢ercevelerinde de benzer
dongii tekrarlanmaktadir.

Onerilen nesne izleyici mimarisi, izleme amagh yeniden egitim gerektirmediginden,
farkli nesne seziciler ve RelD aglarinin kullanimina olanak tanir. Kullanilan nesne
sezicilerin ve RelD aglarmin genel amaclh egitilmis olmasi yeterlidir.  Bitirme
calismasinda COCO veri tabaninda 80 farkli nesneyi sezmek ic¢in egitilmis Mask
R-CNN derin nesne sezicisi kullamlmistir. RelD a81 ResNet-50 omurga agidir,
‘karsit-entropi’ ve ‘triplet’ kayip fonksiyonlari birlikte kullanilarak dinamik egitim ile
insan tanilama amaciyla egitilmistir. Izleyicinin egitilmis ReID modelinin basit bir
transfer 6grenme ile farkli nesneleri izleyecek sekilde 6zellestirilmesi olanaklidir.

Bitirme calismasi kapsaminda gelistirilen izleyici yazilimi Tensorflow ve PyTorch
derin ag kiitiiphaneleri yardimiyla egitilmis modellerin OpenCV-Python ortamina
entegresiyle gelistirilmistir. Izleyici basarimmin raporlanmasinda kamera agis1, poz,
olcek, bulaniklik ve 1s1klilik degisimleri zorluklariyla giincel ¢alismalarda cokca tercih
edilen VOT-LT (Visual Object Tracking - Long Term) ve LASOT (Large-scale Single
Object Tracking) veri setleri kullanilmistir. Uzun siireli insan izleme performansi,
hedefin video cercevesindeki gercek-referans konumuyla en az 0.5 Ortiisme orani
Olciisityle, VOT-LT ve LASOT veri tabanlarinda sirasiyla, %79 ve %61 olarak
raporlanmigtir. Ayrica, 6nerilen izleyicinin giincel nesne izleyiciler ile kargilagtirmasi,
VOT-LT veri setinin segili videolarinda raporlanmisg ve literatiirdeki diger yontemlerle
rekabet edebilecek seviyede oldugu gosterilmistir.
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LONG-TERM PERSON TRACKING VIA DEEP LEARNING

SUMMARY

Object tracking aims to estimate the location of the target object through video
sequence where the target is initialized at the first frame. Tracking-by-detection is
a commonly used approach for object-tracking. It refers to detect all candidate target
locations via a detector-network; where the final tracked object location is determined
with data association. Deep learning based object trackers perform object detection
and data association using feature maps extracted by convolutional neural networks.
However, since the object detectors are trained for several object classes, the feature
maps extracted by them are not as discriminative as desired for a specific object
class. In order to alleviate this problem, it is common to use an additional feature
extraction network called ’re-identification’ (RelD) that enables to accurately model
the appearance changes of the target object throughout the video.

In this graduation project, a novel inference architecture that employs RelD features
for data association is proposed for long-term person tracking. The developed tracker
receives each video frame and feeds it into the internal object detector that outputs
candidate target locations. For each image patch corresponding to a candidate location
as well as the initial target patch, the RelD network extracts the discriminative feature
vectors. Similarity matching between the target and candidate RelD features is
achieved by cosine similarity metric where the candidate having maximum similarity
is estimated as the tracked target object. It is demonstrated that the proposed tracker
significantly improves the tracking accuracy.

The designed tracker architecture does not require a re-training for tracking purpose;
thus, it allows the use of any object detectors and RelD networks. The developed
inference architecture includes Mask R-CNN object detector trained on COCO dataset
to recognize 80 different objects, and a decision maker integrated with Pyramidal RelD
to extract the features of the candidate target locations. Pyramidal RelD basically is
a ResNet-50 backbone dynamically trained on Market-1501 dataset to distinguish the
person objects where dynamic training mentions to use both cross-entropy and triplet
loss functions together for optimization. However, the RelD feature extractor of the
tracker can adapt to other objects by a simple transfer-learning, if it is desired.

In the context of the graduation project, the tracker software is developed by
integrating the deep network models, trained on Tensorflow and PyTorch libraries,
into the OpenCV-Python environment. Tracking perforamance has been evaluated on
VOT-LT (Visual Object Tracking - Long Term) and LASOT (Large-scale Single Object
Tracking) datasets, which are two commonly used challenging benchmarkig data sets.
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Long-term person tracking performance is reported on the video sequences, having
camera angle, exposure, scale, blur and luminance changes, as 79% and 61% in the
VOT-LT and LASOT databases, respectively, with at least 0.5 intersection over union
(IoU). Moreover, it is demonstrated that the proposed tracker provides comparable
performance compared to the state-of-the-art trackers.
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1. GIRIS

Nesne izleme, otonom araclarin kontrolii, giivenlik gozetleme sistemlerdi,
sinema-eglence sektorii icerik iiretimi gibi bir¢cok alanda gerek duyulan Onemli
bir video analizi adimidir. Nesne izlemeyi zorlastiran problemlerin basinda hedefin
fiziksel goriiniimiiniin harekete ve ortam kosullarina bagh degismesi gelmektedir.
Kamera acisi, poz, Olcek degisimleri, bulamiklik ve 1siklilik varyantlart farkli
goriiniimlere sebep oldugu gibi diger nesneler hedefin goriintiisiiniin bir kismin1 veya
biitiiniinii kapatabilir. Bir diger zorluk, hedefin izleme sahnesinden tamamen ayrilip
bir siire sonra yeniden giris yapmasidir. Basarili bir nesne izleyicinin bu cikislart sezip
girislerde hedefe yeniden adapte olmas1 beklenmektedir ki giincel izleyici tasarimlari

cogunlukla bu sorunun iizerine yogunlagmaktadir.

Derin 6grenme tabanli aglarin karmagik problemlerin ¢oziimiinde klasik makine
ogrenmesi yaklagimlarina gore daha iyi performans sergiledigi bilinmektedir. Son
donemde katlanarak artan biiylik verinin egitime katilmasiyla, giinlimiiz derin
aglar1 nesne sezimi bagsariminda insan hatasinin altina inebilmigtir. ~ Gradyan
temelli Ozniteliklerin sezme basarisi goz Oniinde bulunduruldugunda, bu bitirme
calismasinda Onerilen izleyici dahil, bir¢ok izleyici mimarisinin derin nesne sezicileri
baz alan sezim-ile-izleme (tracking-by-detection) konseptini benimsedigini sdylemek
miimkiindiir. Bu konsepte gore izleyicide oncelikle hedefin olast konumlarn sezilir
ardindan veri iligkilendirme ile gercek hedef konumu kestirilir.  Literatiirde bu
amacla gelistirilen nesne izleyicilerde bir diger 6nemli yaklasim farki, tiim izleyici
alt sistemlerinin izleme amaciyla ugtan-uca yeniden egitimi ya da kendi amaci icin
egitilmig alt sistemlerin yeniden egitim gerektirmeyen bir ¢ikarim ag mimarisi ile
kullanilarak tiimlestirilmesidir. izleme amagh ugtan-uca yeniden egitim bazi 6zel
amacl gerceklemelerde, amaca uygun egitim verisinin toplanabilmesi kosulu altinda,
yiiksek izleme bagarimi sunabilmektedir. Ancak, genel amagli nesne sezme ve nesne
yeniden-tanilama mimarilerinin ¢ikarim asamasinda tasarlanan mimaride, yeniden

egitim yapilmaksizin, kullanimi cok daha pratik c¢oziimler sunabilmektedir. Bu



bitirme ¢alismasinda sezim-ile-izleme konsepti altinda yeni bir ¢ikarim ag mimarisi ile
izleyici gercekleme yaklasimi benimsenmistir. Nesne sezme amactyla Mask R-CNN
[4] derin nesne sezici kullanilmistir, nesne yeniden-tanilayict olarak ResNet-50 [5]
tabanli piramit mimari [3] ile biitiinlesmis bir karar vericiyle izleme gerceklenmistir.
Literatiirde, sezicilerin ara ve ¢ikis katmanlarini nesne izleme icin 6zellestiren TDIOT
[6], basitce Siam aglarin (Siamese) karsilastirict yeteneginden faydalanarak hedefin
benzer 6zniteliklerine sahip konumunu bir sonraki ¢ercevede arayan SiamRPN++ [7]

ve LTMU [8] gibi ¢alismalar bulunmaktadir.

Nesne sezicilerin gelisimi, her donemin yiiksek performans ¢izgisini belirleyen bolge
tabanli konvoliisyonel sinir aglar1 (R-CNN) ailesinin genislemesiyle gerceklesmistir.
Her yeni nesil, ata mimarilerinden kaliim almis ve cesitli giincellemelerle kendini
gelistirmistir. R-CNN [9], ilk olarak Secici Arama [10] (Selective Search) algoritmasi
ile nesne konumlar: i¢in olas1 sinirlayict kutu adaylar1 belirlemis; ardindan, her bir
adayin 0znitelik haritasin1 birbirinden bagimsiz ¢ikarmistir. Hesaplanan bu 6znitelik
haritalari, arkaplan ve diger tiim nesne siniflar1 icin ayri egitilmis ikili SVM ile
smniflandirilmistir.  Secici Aramanin Onerdigi aday bolgelerin konumsal hatalari,
sinifa ozel egitilen sinirlayic1 kutu regresyon modeliyle diizeltilmeye calisilmistir.
Fast R-CNN [1], her aday bolgenin 6znitelik haritasini ayr1 ayr1 hesaplamak yerine
giris gorlintiisiiniin  tamaminin Oznitelik haritasim bir seferde hesaplayip Segici
Aramanin Onerilerini bu harita tizerinden kesecek Rol drnekleme (pooling) yontemini
onermigtir. Paylasilan hesaplama sayesinde ciddi hiz kazanimi elde edilmistir. Faster
R-CNN [11], deterministik Secici Arama algoritmasini Ogrenilebilir parametreleri
vasitasiyla performansi artiracak Bolge Onerim Ag1 (RPN) ile degistirmistir. Daha
hizli 6neri sunan RPN, mimariyi hizlandirirken ayn1 zamanda modelin ugtan-uca
egitilebilmesini miimkiin kilmigtir. Mask R-CNN [4] ise ata mimariye ekledigi
maske dallanmasi ile piksel diizeyinde bdéliitleme (segmentasyon) yetenegini aileye
kazandirmigtir. Segmentasyonun ince ayar konumsal dogruluk gerektirmesi Oneri
bolgelerinin 6znitelik haritasindan kesildigi Rol pooling isleminin gelistirilerek Rol
hizalama (align) yontemine evrilmesini saglamistir. Artirilan hassasiyet dogal olarak
sezim performansini da artirmistir. Bu nedenle Onerilen izleyicide nesne sezici olarak

Mask R-CNN secilmistir.



Sezim-ile-izleme metodolojisine gore, herhangi bir ilave yapinin bulunmadigi basit
bir izleyici tasariminda, sezicinin nesne sinif skorlarina dayanan bir hedef eslestirme
kural1 tanimlanabilir; ancak, bu yontemin izlenen nesne sinifiyla ayni smifta
bagka oOrneklerin bulundugu videolarda basarisiz olacagini éngdormek zor degildir.
Hedef eslestirme i¢in sezicinin skorlar1 yerine 6zniteliklerinin kullanildig1 durumda,
ozniteliklerin hedefe benzerligine gore bir karar verilebilir. Buradaki sorun ise sezici
Ozniteliklerinin sinif-i¢i nesne kimliklerini ayirt edebilecek kadar giiclii olmamasidir.
Ornegin, nesne sezici egitimi sirasinda insan ile arabay1 tanimay1 6grenirken insanlar
kendi i¢inde dig goriiniiglerine gore birbirinden ayirt edemez. Bitirme kapsaminda
Onerilen izleyicide, nesne sezici Mask R-CNN’i takiben ‘yeniden-tanilayici’ (RelD)
Oznitelik c¢ikaricist yerlestirilmistir. ReID modeli kisilerin benzerliklerini 6§renmesi
icin egitildiginden bu 6znitelikler kisilerin kimlik bazinda taninmasini saglamaktadir.
Gerceklenen nesne izleyicinin temel alt bloklarin1 gosteren sema Sekil 1.1°de
goriilmektedir. Izleyici girisine gelen her video gercevesi oncelikle nesne seziciden
gecirilerek olasi1 hedef nesne konumlar1 belirlenir. Her bir aday konum igerisindeki
gorilintii parcast ve verilen hedef goriintiisii ReID 6znitelik ¢ikaricidan gegirildikten
sonra kosiniis benzerlik kriterine gore esleme yapilarak hedefin son konumu kestirilir.
En yiiksek benzerlik skorlu bu aday, hedef nesne kestirimi blogundan izleyicinin son

karar1 olarak c¢ikisa aktarilir.

RelD
Oznitelik -
Cikaria

Nesne

Sezici =)

izleyici Girisi Adaylar Aday Oznitelikler

Hedef
Referansi

Sekil 1.1 : Izleyici blok semasi

Onerilen izleyicide, nesne sezici ve RelD aglarimin egitimi birbirinden bagimsiz
gerceklenmis olup izleme amacl ugtan-uca bir e8itim gerekmemektedir; bu nedenle,
farkli sezme ve RelD aglari ile birlikte kullanilabilme esnekligi saglamaktadir. Kisileri
ayirt etmek icin egitilmis ReID modelinin farkli nesneler i¢in basit bir transfer 6grenme

ile ozellestirilmesi olasidir.
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Sekil 1.2 : Mask R-CNN ile onerilen izleyici performansi
VOT-LT groupl, group2 ve group3 video performanslarinin ortalamasi.
Bitirme c¢aligmas1 kapsaminda izleyici performansi, giincel calismalarda siklikla
kullanilan VOT-LT [12] (Visual Object Tracking - Long Term) ve LASOT [13]
(Large-scale Single Object Tracking) veri setleri lizerinde raporlanmustir.  Sekil
1.2, VOT-LT veri seti groupl, group2 ve group3 videolarinda Mask R-CNN ile
RelD 6zniteliklerinin ortalama izleme performansini karsilagtirmaktadir. Izleyicinin
oneri kutusuyla, gercek-referansin Ortiisme alanlari kesisiminin birlesimine orani
(Intersection over Union, IoU) yatay eksen olmak iizere diisey eksen bagarim orani
IoU kosulunu saglayan cerceve sayisi oramdir. Ornegin, ortiisme esigi 0.5 secilirse
bagarim oran1 Mask R-CNN o6znitelikleri ile %17 olurken RelD 6znitelikleri eklenmis

izleyicide %68’ e cikabilmektedir.

Izleyicinin giincel en iyi durumla (SOTA) karsilastirmasi, VOT-LT veri setinde hedef
nesnenin ‘insan’ oldugu 21 video! iizerinden, Cizelge 1.1°de verilmistir. Siralama,

izleyicilerin ortalama oOrtiisme skorlarinin F 6l¢iisiiyle yapilmustir.

Bitirme calismasinda Onerilen izleyicinin gerceklemesinde, COCO [15] veri setiyle
on-egitimli Mask R-CNN’in Tensorflow [16] ve Market-1501 [17] veri setiyle
on-egitimli Piramit RelD’nin PyTorch [18] model dosyalari OpenCV-Python [19]
ortamindan ¢agrilarak DNN modiiliiyle program akisina entegre edilmistir. Hazirlanan

izleyici yazilimi matris iglemleri i¢in NumPy [20], makine-68renmesi fonksiyonlari

Iballet, bicycle, groupl, group2, group3, kitesurfing, longboard, person2, person4, person5, person7,
personl4, personl7, personl9, person20, rollerman, skiing, sup, tightrope, wingsuit, yamaha
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Cizelge 1.1 : Onerilen izleyicinin performansinin giincel (SOTA) izleyicilere gore

durumu.
Modeller F-Skor
1. LT_DSE 0.723
2. LTMU [8] 0.710
3. CLGS 0.693
4. mbdet [14] 0.623
5. Onerilen  0.605
6. TDIOT [6] 0.601
7. Siamfcos 0.593
8. CooSiam 0.579
9. ASINT 0.559

icin Scikit-learn [21] ve istatistiksel veri yapilar1 icin Pandas [22] kiitiiphaneleriyle

desteklenmistir.

Bu calisma sonucunda, ReID Ozniteliklerinin en yiiksek benzerlik skoruyla hedef
eslestirmenin potansiyel basarimi goriilmiistiir. Bunun yaninda, hedefin sahneden
bir siireligine ayrildig1 ¢ercevelerde, yanlis adaylarin benzerlik skorlarmin diistiigii
gozlemlense de izleyicinin var olan performansi diisiirmeden ‘hedef c¢ikti’ kesin
yargisina varmasini saglayacak optimum karar belirlenememistir.  Ayrica, Mask
R-CNN’in hedefle ortiisen bir oneri veremedigi cercevelerde izleme kopukluklari
meydana gelmektedir. Harici bir oneri agiyla izleme siirekliliginin devam ettirilmesi

ve hedef giris-¢ikiglarinin sezilmesi lizerine ¢alismalar devam etmektedir.






2. NESNE SEZIiCi

Derin 68renme tabanli gorsel nesne sezimi, sayisal goriintiilerdeki nesnelerin ilgili
cercevedeki On egitimli sinifinin taninmasi1 ve konum bilgisinin algilanmasi olarak
basitce tanimlanabilir. Tanimdan da anlasilacag iizere nesne sezimi siniflandirma ve
konumlandirma seklinde iki ana goreve ayrilmaktadir; bunun yaninda, giincel derin
O0grenme mimarileri bu coklu gorevi birlesik 68renme yetene8ine sahiptir. Nesne
sezicinin bitirme caligmasindaki gorevi Sekil 1.1°de izleyici girig goriintiisii tizerindeki

nesneleri yani aday kutular1 6nermektir.

Nesne sezici ag§ mimarileri belirtilen gorevleri tek asamada veya iki asamada
gerceklestirmelerine gore ikiye ayrilmaktadir. Genel olarak tek asamali mimariler
daha hafif hesaplama yiikii sayesinde iki asamalilara gore daha kisa c¢ikarim siiresine
sahipken iki asamali mimariler ise daha yiiksek performansiyla one c¢ikmaktadir.
Onerilen izleyicide performans isterleri goz oniinde bulundurularak iki asamali Mask

R-CNN mimarisi kullanilmigtir.

2.1 Mask R-CNN Mimarisi

Rol Hizalama
- Bolge Onerilen bolgeler dznitelik
haritasindan kesilerek

\ boyutu sabitlenir

Nesne Sinifi

A
FC Katmanlari ‘

Kutu Regresyonu

PP

Konvollsyon Bloklari

Oznitelik
Haritasi

Konvoliisyonel
Omurga

Sekil 2.1 : Mask R-CNN mimarisi

Mask R-CNN mimarisi Sekil 2.1’de gorsellestirilmisgtir. Oznitelik ¢ikarici
konvoliisyonel omurgada, bu c¢alismada InceptionV2 [23], hesaplanan Oznitelik

haritas1 Bolge Onerim Agina (RPN) olasi nesne bolgelerinin siniftan bagimsiz
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yalnizca nesne olabilirlik skoruna gore Onerilmesi i¢in gonderilir. Aymi zamanda
bu Oznitelik haritas1 paralel olarak nesnenin gergek smifinin belirlenmesi icin bag
yapisina taginir. RPN’den beslenen bolge onerilerine Oznitelik haritasinda karsi
diisen alanlar Rol hizalama islemiyle kesilerek sabit bir uzamsal boyuta indirgenir.
Bu asamadan sonrasi Mask R-CNN’in bas yapist (head) adim alir.  Nesnenin
siiflandirilmas1 ve bu smifa 6zel iyilestirilmig sinirlayict kutu kestirimi igin iki
farkl1 koldan tam bagli (fully-connected veya FC) katmanlara ilerletilen kesilmis
oznitelik haritalarinin boyutu 7 x 7°dir. ~ Simiflandirma gorevi i¢in ayrilan FC
katmanlar1 ¢ikis boyutu egitimde kullanilan COCO veri seti [15] smf sayist 80’e
esittir ve egitim sirasinda gercek-referanstan uzaklik maliyetinin belirlenmesinde
Cross-Entropi kayip fonksiyonu kullanilir. Konumlandirmanin kesinlestirilmesinde ise
FC katmanlar1 ¢ikis boyutu ¢izilen kutunun koordinat bilgisini aciklayacak bi¢cimde
4’tiir ve egitim sirasinda maliyet hesaplamasinda Smooth L1 fonksiyonuna baglanir.
Boliitleme (segmentasyon) dalina ulasan 6znitelik haritalarinin uzamsal boyutu 14 x
14 olup bu haritalar konvoliisyon bloklarindan ilerletilerek cikista 28 x 28 boyutlu
maskelere doniisiir. Bu maskelerin ilgili nesneye ait pikselleri secebilmesi beklenir.
Egitim sirasinda, her pikselin gercek-referans maskeye ait olup olmadigina gore
ikili Cross-Entropi optimizasyonuna gidilmektedir. Onerilen maske, simirlayici kutu
kestiriminde oldugu gibi sinifa 6zeldir. Sekil 2.4.b nesne sezim kutular1 ve piksel

diizeyinde segmentasyon ¢ikt1 6rneklerini gostermektedir.

RPN mimarisi. Bir goriintiideki nesnelerin nerelerde konumlanabilecegi problemine
¢Ooziim sunan RPN, konvoliisyonel Oznitelik haritasin1 kullanarak olasi nesne bol-

gelerini bu bolgelere ait nesne olabilirlik (objectness) skorlariyla birlikte donmektedir.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

i Bolge
FC Katmanlari (2) Siniflandirma | Onerileri

| Kutu | T~
! FC Katmanlari (4) Regresyonu i

' Tam pencere islemleri

oo "tamamlandiktan sonra en
k tane ankorun her biri igin viiksek nesne olabilirlik

Oznitelik skorlu bolgeler NMS
Haritasi elemesinden gegirilir

Sekil 2.2 : RPN mimarisi

=
<
»
I

I\

|

I

I

I

I

I

Sekil 2.2°de incelenen RPN mimarisine gore, bolge Onerilerinin iiretilebilmesi icin

oncelikle InceptionV2 omurgasinin ¢ikis Oznitelik haritasi tizerinde 3 x 3 uzamsal
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pencere gezdirilmektedir. Kayan pencere konumlarin1 baz alan k tane farkli boyut ve
cerceve oranlarinda referans ankor kutulari olusturulmaktadir. Ankorlarin 6znitelik
haritalarimi filtreleyen bu konvoliisyon islemini ReLu aktivasyon fonksiyonu takip
etmekte ve her biri i¢in 512 kanalli 6znitelik haritas1 ¢ikarilmaktadir. Bu haritalar 1 x 1
konvoliisyonundan gecirilerek iki farkli koldan siniflandirma ve kutu regresyonu FC
katmanlarina ulasir. Siniflandiricinin gorevi ilgili ankor alaninda herhangi bir nesnenin
olup olmadig1 yoniinde 2 ¢ikish bir olasilik dagilimi karar1 vermektir. Egitim sirasinda
bu maliyet ikili Cross-Entropi ile hesaplanmaktadir. Kutu regresyonunun amaci
ise siiflandiricinin nesne olabilir karari iizerine ilgili nesneyi cevreleyen kutunun 4

konum bilgisini tahmin etmektir.

Bu detektoriin egitimini yapan arastirmacilar k£’y1 3 farkli boyut ve 3 farkli cerceve
(0.5,1,2) kombinasyonu olmak iizere 9 se¢mistir. Adim kaydirma degeri stride = 1
durumunda, 6znitelik haritasindaki ankor sayis1 W x H x k formiiliiyle hesaplanacaktir.
Ornegin, 40 x 60 boyutlu bir harita yaklagik 20,000 ankor kutusu icerecektir; ancak,
olusturulan ankor kutularinin cogunlugu harita boyutlarinin disina tagsmaktadir. Bu

kutular egitim sirasinda elendiginde geriye yaklasik 6,000 ankor kutusu kalacaktir.

Tim pencerelerde simiflandirma ve regresyon operasyonlari tamamlandiktan sonra
en yiliksek nesne olabilirlik skoruna sahip bolgeler Non-Maximum Supression
islemine tabi tutulur. Bu isleme gore, RPN Onerilerinden en yiiksek olabilirlik skorlu
bolge alinir ve diger onerilerin her biriyle kesisim alani1 birlesim alanina oranlanir.
(Intersection over Union veya IoU) Ortiisme skoru belirli bir degerin iizerinde olan
Oneriler bastiritlirken digerleri korunur. Daha sonra kalan Onerilerden en yiiksek
olasilikli bolge ile siire¢ tekrarlanir. NMS sonunda elenmeyen bolge Onerileri nesnenin
COCO sinifinin tahmini ve kesinlesmis konumunun kestirimi i¢in Mask R-CNN bag

yapisina aktarilir. Sekil 2.4.a RPN bolge onerilerinin 6rnek ciktisini gostermektedir.

Rol hizalama. Siniflandirma ve konumlandirma gorevlerinin gerceklemesi, giris
boyutunun degisken olamayacagi tam baglh katmanlardan ilerletilmeyi gerektirir. Ben-
zer sekilde segmentasyon gorevinde de egitim sirasinda maskenin gercek-referansla
karsilagtirilabilmesi icin belirlenen boyutlara sadik kalinmalidir. Bu sebeple, RPN’in

onerdigi bolgelerin boyutlar1 sabitlenmelidir.
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Rol hizalama islemi basit bir illiistrasyon ile Sekil 2.3’te gorsellestirilmistir.
sikkinda bir Oznitelik haritast bulunmaktadir. (b) ise RPN tarafindan onerilen 5x7
boyutlu alanin bu 6znitelik haritas1 {izerine diisiimiidiir. Bu problemde amag¢ bolge
boyutunu 2x2’ye indirmektir. (c) Rol hizalama, oneri bolgesini es uzaklikli noktalara
ayirdiktan sonra bu noktalar1 referans alarak bolgeyi olabildigince es 2x2 parcalara
boler. Bolge iizerinde secilen noktalarin her biri oznitelik haritasindaki en yakin 4
komsu koseye uzakliginin bilineer interpolasyonu ile temsil edilmektedir. Noktalarin

haritadaki bu karsilik degerleri standart MaxPool ile (d) sikkindaki hassas kesimle

()

09

boyutu indirgenmis 6znitelik haritasina doniisiir.
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(d)

Sekil 2.3 : Rol hizalama




(a) RPN bolge onerileri

(b) Nesne sezim ve segmentasyon ¢iktisi
Sekil 2.4 : Mask R-CNN aginin ¢iktilari!

! Orijinal goriintii ITU mezunu 6grencilerden Mareva Zenelaj’a aittir.
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2.2 Mask R-CNN Agimnin Egitimi

FC katman logit tahmin
hy Z1 Y1
) ) ) maliyet
x—=> 0 > h; Zi  f | Yk Ly, y")
Agin ’ ’
geri kalam *
y
hM Zy VN gercek
referans

aktivasyon

Sekil 2.5 : Derin ag modeli illiistrasyonu

Mask R-CNN aginin egitimi agiklanirken Sekil 2.5 tam bagli (FC) katmanlar ile tahmin
cikist veren derin ag modeli illiistrasyonu ve notasyonundan faydalanilacaktir. Giris
ornegi x’in ag mimarisinin tiim parametreleri 6 ilizerinden ilerletilmesiyle Onerilen
tahmin y, son katmana ulasan z logitlerinin f fonksiyonuyla aktivasyonunda elde
edilen goriintiidiir. z ise bir onceki tam bagh katmanin ¢ikist #’nin agirlik w ve bayas
b parametreleriyle w - h + b lineer iligkisinden ilerletilmesinin sonucudur. (Sekilde
basitligin saglanmasi adina b eklenmemistir.) Cikarim asamasim basitge aciklayan

bu siire¢ Denklem 2.1 ile ifade edilebilir.
y=f(z=wh+b) (2.1)

Agin egitimi sirasinda x i¢in ¢ikarilan tahmin y’nin beklenen gercek-referans y*’ye
uzaklig1 kayip fonksiyonu L(y,y*) ile tanimlanir. Stokastik Gradyan Inisi (SGD), L 'nin
hesapladig1 maliyeti enkiiciikleyecek 0’y1 bulmak icin her parametreden kendi hatasin
cikaran iteratif bir ¢oziim saglar. Genel maliyetin her parametreye dagilimi zincir
kuraliyla saglanir. Ornegin, Sekil 2.5’te son katmanm j’inci diigiimiiyle bir dnceki

katmanin /’inci diiglimiinii baglayan agirlik w; ;’ye Denklem 2.2 zinciriyle ulagilabilir.

JL _ JL dy dz
aW,'J - 8y aZj 8w,~,]~

(2.2)

Hesaplanan gradyan degeri w; ;’nin ¢ iterasyonu i¢in olmasi gerekenden uzakligidir.
Gradyan inigi, Denklem 2.3’te bir sonraki iterasyon ¢ + 1’de bu farki azaltacak

giincellemeyi 6grenme katsayis1 o¢’ya gore gerceklestirir.

JdL
Zj B aawq . (2.3)
i,

Wit

ij —w
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Mask R-CNN mimarisinde 2’si RPN 3’ii bag yapisinda olmak iizere toplam 5
maliyet terimi bulunmakta ve bu ¢oklu terimler birlesik egitim sirasinda SGD ile

enkiicliklenmektedir.

RPN Egitimi. Konvoliisyonel omurganin hesapladigi 6znitelik haritasin1 girig alan
RPN, harita iizerinde olusturdugu ankorlarda nesne olup olmadigini siniflandirmakta
ve bir nesne olabilirlik skoru tahmin etmektedir. Eger nesne var simiflandirmasi
yapmigsa bu ankoru temel alan bir sinirlayici kutu regresyonu gerceklestirmektedir.
Oyleyse, istenen cikti nesnenin gercekten var oldugu ankorlarin nesne olabilirlik
skorunun 1 ve regresyonla 6nerilen sinirlayici kutunun gergek referansla ortiismesinin

maksimum olmasidir.

RPN genel kayip fonksiyonunda, Denklem 2.4, ankorlarin gercek referans kutulariyla
ortiismesi Olgiilerek herhangi bir gercek referansla 0.7’nin iizerinde IoU skoru
bulunanlar ‘nesne var’, 0.3’iin altindakiler ise ‘arkaplan’ etiketlenmektedir. Bu
kosullarin digindaki ankorlar ise egitimin disinda tutulmaktadir.

1 1
L P +HA *Lyeo(ti, 1 2.4
Ncls; cls(plapz>+ Nreg ;pl eg( irti ) ( )

Lgpn(piyti) =

Egitim kiimesindeki her bir ankor i ile temsil edilmek iizere p; o ankorun gercek
referans sinifi (‘nesne var’:1, ‘arkaplan’:0), p; simiflandiricinin tahmin ettigi nesne
olabilirlik skoru, #/ gergek referans kutusunun 4 parametresi ve #; sirlayici kutu
kestirimidir. Normalizasyon terimleri Ny ve Ny, sirasiyla egitim kiimesindeki
(mini-batch) toplam ankor sayisi ve ‘nesne var’ etiketlenmis ankor sayisidir. A

regularizasyon parametresi 10 sec¢ilmistir.

Simiflandirma gorevinde RPN genel kayb1 Denklem 2.4’te ifade edilen L, terimi ikili

Cross-Entropi (BCE) kayip fonksiyonuyla Denklem 2.5’teki gibi tantmlanmugtir.

Leis = Lce(pi, pi) = —[p; -log(pi) + (1 —p;) -log(1 — p;)] (2.5)

L., tahmin p; olasiliklarim1 gercek-referans p;’ye yaklastiracak cezalandirmayi
saglamak icin [0,1] arasinda de8er alan olasiliklarin goriintii kiimesini logaritmayla
(—o0,0] araligina tagir. p;’nin O oldugu durumda, birinci terim elenir; p;’nin 0’dan
uzaklig1 kadar log(1 — p;) terimi —eo’a, ceza puani ise co’a yaklagir; tahmin p; gercek
referansa esitse ikinci terim /og(1) ve beraberinde ceza puani sifirlanir. p;’nin 1 oldugu

durum da bunun tam tersidir.
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Derin ag modeli Sekil 2.5 nesne olabilirligi yoniindeki ikili siniflandirma problemine
uyarlanirsa logit ve tahmin dii§iim vektorlerinin boyutu N = 2 olmalidir. Aktivasyon
fonksiyonu f ise z logit skorlarin1 p ayrik olasilik dagilimina doniistiirecek Denklem
2.6 ile belirtilen Softmax secilmelidir. Simiflandiricinin j sinifi i¢in 6nerdigi olasilik j

logitinin iistel karsiliginin tiim logitlerin iistel toplamina oranidir.

exp(zi
Pj:Softmax(zj): - p( ])

(2.6)
logit=1 exp(zlogit)

Ikili simiflandirict icin Softmax aktivasyonunun gradyan hesaplamasi Denklem 2.7
ile yapilmaktadir. Elde edilen sonucun genellenmesi miimkiindiir. Logit ile tahmin

diigiimlerinin siras1 kargilikli olmadiginda siireksizlik olusmaktadir.

o ew) _( exp(z1) )2_ _

dzi exp(z1)+exp(z2)  \exp(z1)+exp(z) =nll-p) @D
dpr _ —exp(m)exp(zi)

2z (exp(z1) +exp(z2))? P2

L5’ nin hesapladigi maliyetin w; ; agirh@ina geri yayilim zinciri ise Denklem 2.8’de
verilmigtir.

JL . JL 8p1 821 oL apz 8zl

= 2.8
8w,-7j 8p1 8Z1 8w,-7j apz 821 8w,~7j ( )

% %
1

S [p1(1 = p1)hi+ pz(_p2‘P1)hi
P1 P2

=hi(p>-p1—p1+pi-P1)

= hi(p1(p1 +p3) — P1)

= hi(p1 —p7)

Belirlenen gradyan degeri Denklem 2.3’teki gibi w; ; parametresinin giincellenmesinde
kullanilmaktadir. Giincelleme siireci, hesaplanan gradyan degerinin sifira yakinsamasi

gibi belirlenen durma kriteri saglanana dek devam edecektir.

Kutu regresyonu gorevi i¢cin RPN genel kayb1 Denklem 2.4’te ifade edilen L, terimi,
L{’”O‘”h kayip fonksiyonu Denklem 2.9°da tanimlanmistir ve ankorun gercek referans
sinifi p; 1 oldugunda aktif olmaktadur.

0.5(t;—t7)?, eger|t;i—tf| <1

29
t;—t7]—0.5, diger (23

Lreg = L™ (111]) = {
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X
Sekil 2.6 : Smooth L; fonksiyonu [1]

Smooth L; fonksiyonu nesne seziminde sinirlayict kutu regreyonu gorevlerinde sik¢a
kullanilmaktadir ve istisnalara karsi giirbiiz oldugu iddia edilmektedir. Sekil 2.6

fonksiyon karakteristigini gostermektedir.

w,

w

Gergek (x,y)
. h
referans
XaV

‘\ ha () H)o
Tahmin

h ey

Ankor

#*

W
Sekil 2.7 : Tahmin, ankor ve gercek referans sinirlayici kutulari [2]

RPN’den oOnerilen bir ankora ait Oznitelik vektoriinii giris alan simirlayict kutu
regresyonu, ankoru temel alan merkez piksel koordinatlarini, genisligini ve
yiiksekligini agiklayan #; = (ty,t,,t,,,) tahmin kutusunu olusturur. #, ve ¢, tahmin
edilen merkezin koordinatlari x ve y’nin ankorun merkezi x, ve y,’dan sirasiyla
cikarilmast ve ankorun genisligi w, ve yiiksekligi 4, ile normalize edilmesidir.
ty ve t, ise tahmin ile ankorun genislik ve yiiksekliklerinin logaritmik oranidir.
Regresyon, gergek referans ¢ = (17,1 ,1,,;) parametrelerinin ankorla ayni iligkisinin
geometrik farkim1 minimize edecek doniisiimii 6grenmektedir. Oyleyse, regresyon

hedefi Denklem 2.10 ile ifade edilebilir. Aciklamas1 yapilan tahmin, ankor ve gercek
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referans kutular1 Sekil 2.7 ile gorsellestirilmisgtir.

*

iy =(x—xg)/wa , t;=(x"—x4)/Wq (2.10)
Ly = (y_ya)/ha ) t; = (y* _ya)/ha
tw =logw/wy) , t,=1log(w*"/w,)

tn =log(h/hy) , t, =log(h*/hy)

Derin ag modeli Sekil 2.5 regresyona uyarlanirsa logit ve tahmin diigiim vektorlerinin
boyutu sinirlayict kutunun 4 koordinat bilgisini agiklayacak bi¢imde N = 4 olmalidir.
Son katmanin aktivasyonu ise regresyon odakl bir fonksiyon belirlenmelidir. (f(z) =
az) Bu durumda Denklem 2.2°de oldugu gibi, FC katmani A vektoriiniin i’nci
diigiimiinii z logitlerinin j’inci dii§iimiine baglayan agirhik w; ;’ye giden gradyan
zinciri yazilmak istensin. Oncelikle le’"""’h kayip fonksiyonunun gradyan1 Denklem

2.11 belirlenmelidir.

ti—tf, |-t <1

OL g 8le’"00”1 (ti, 1)) b !

8t,- 8t,- ’ ! i~ ( )
-1, ti—t7 <0

Lineer aktivasyon f(z) = az’nin tiirevi ¢ olacagindan |¢; —#| < I igin w; ; agirligina

Denklem 2.12 ile basit¢e ulasilabilir.

Lyeg _
8 W,'7 j

hi(ti—t-*)a (2.12)

Mask R-CNN Bas Yapis1 Egitimi. Bas yapisi genel kayip fonksiyonu Denklem
2.14’te, COCO veri seti [15] icin K = 80 olmak iizere K + 1 kategorili siniflandirma
yapilmaktadir. Ilave simf, O (sifir) etiketli ‘arkaplan’ olup RPN’den gelen bolge
tahmin kutularinin gergek referansla ortiismesinin 0.5 IoU skorunun altinda kalanlarini
icermektedir. Sinif etiketlerinin u ile temsilinde 1[u> 1] gdstergesi tantmlanmustir.

Boylece arkaplan sinifi i¢in regresor ve maske yitim fonksiyonlari pasif kalmaktadir.
ue{0,1,...K} (2.13)

1 u>1
Huz1]= {O diger

L(p,u,t",t*) = Les(p,u) + 1u > 1] Lo (t",6%) + 1u > 1] Lyqac (0", y*)  (2.14)
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Genel maliyet denkleminde, p siniflarin olasilik dagilimi, u gercek-referans sinif 6rnek
uzay1; t* siifa 6zel sinirlayici kutu koordinatlari, 1* gergek-referans kutu koordinatlari;

y* sinifa 6zel maske ve y* gergek referans maskedir.

Smiflandirma gorevi icin Denklem 2.14°te ifade edilen L., terimi yerine
Cross-Entropi (CE) kay1p fonksiyonu tantmlanmustir.

N

Les = Lce(prpr) = — Y, pr-log(pk) (2.15)
k=1

Bu asamadaki siniflandirici FC katmanlarinin, derin ag modeli Sekil 2.5 karsiliginda
N = K+ 1 = 81 olmalidir. Geri yayilimi da RPN smiflandiricisina olduk¢a benzerlik

gostermektedir.

Kutu regresyonu gorevi yine RPN’de agiklanan regresyon tanimiyla ortiismektedir.

Tek fark, bas yapisindaki regresoriin 68rendigi doniisiimiin her sinif i¢cin 6zel olmasidir.

Segmentasyon gorevi i¢cin Mask R-CNN K - m - m boyutlu maskeler ¢iktis1 vermektedir.
Buna gére, Denklem 2.16°da m? boyutlu gercek-referans maske y* ile tahmin edilen
maske y“’nin yatay ve diisey piksellerinde i ve j indisleri ile gezilsin. y’nin her
pikselinin gercek maskeyle karsilagtirilmas: ikili siniflandirma problemi olup yine

BCE (Denklem 2.5) kayip fonksiyonuna evrilmektedir.
* 1 * *
Lyask (") = ——5 Y, ¥yijlog(l;) + (1=yi;) log(y})) (2.16)

1<i,j<m
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3. KISIYI YENIDEN TANIMA (ReID) DESTEKLI NESNE IZLEME

RelD aginin bitirme ¢calismasindaki gorevi Sekil 1.1°deki nesne sezici Mask R-CNN’in
onerdigi aday kisilerin kimlik bazinda tanminmasini saglayacak 6zniteliklerini
cikarmaktir. Bu kullanimla birlikte izlenmek istenen hedef kisinin kimligi ilgili
cercevedeki diger kisiler arasindan ayirt edilebilecek ve takip eden ¢erceveler boyunca

nesne izleme devam edecektir.

Daha genel tanimla RelD aglari, bir insana ait sayisal goriintii i¢cin hesaplanan
Ozniteliklerin ayn1 kisinin kamera acisi, 1s1klilik ve poz degisimi gibi farkli fiziksel
kosullar altindaki Oznitelikleriyle benzerlik gostermesini ve ayni zamanda farkli
kisilerin ozniteliklerinden de olabildigince uzak tutarak o kisiye 0zgiin kimliksel
Oznitelik haritas1 yaratmayi1 amaglar. Egitim verisinde farkli kisilere ait goriintii
kiimeleri kullanilir ve her kisi bir simif olarak diisiiniildiigiinde kisiyi yeniden tanima
gorevi smiflandirma problemine doniisiir. RelD aglar1 da geleneksel siniflandirici
modelleri gibi giris goriintiisiiniin gercek referans sinifina en yiiksek olasili§1 atamak
tizere egitilir. Ancak, egitilen model ¢ikarim asamasinda siniflandirma agirliklarim

kullanmaz ve sinif olasilik dagilimi yerine 6znitelik haritas1 doner.

ReID aglarimin basarimi giris kutularinin diizgiin kesilmis olmasma oldukca
bagimlidir.  Onerilen izleyicide ReID ag1 direkt olarak Mask R-CNN cikisiyla
tiimlestirildiginden nesne sezimindeki hatalarin RelD agina eklenecegi ongoriilmiigtiir.
Dolayisiyla, sezim kusurlarina olabildigince giirbiiz bir yaklasim sergileyen ‘Pyrami-
dal Person Re-IDentification via Multi-Loss Dynamic Training’ [3] ReID aginin bu
bitirme calismasinda kullanilmasi uygun bulunmustur. Ozetge, kisilerin hesaplanan
Oznitelikleri lokal parcalara boliiniir; daha sonra, parcalar piramide benzer bicimde
globale dogru birlestirilerek farkli boyutlu dl¢cekler olusturulur. Bu dlcekler, ozellikle
kargilagtirilan kisilerin goriintiilerinde sezim kusurlari oldugunda efektif rol alir. Bir
Olcekteki kiyaslama basarisizsa bir bagka dl¢cekte aramaya devam edilir ve bu sekilde

tiim ol¢ekler incelenmis olur. Secilen RelD aginin bir bagka giiclii yani, dinamik egitim

19



yapilarak iki farkli kayip fonksiyonunun doniisiimlii kullanimindan faydalanilmasi ve

basarimin artirilmasidir.

3.1 RelID Ozniteliklerinin Cikarilmasi

. Oznitelik
Giris Omurga Hari
Aday kisi arltaSl
I M
3x384x128 ResNet — 50 2048x24x8
(CxHxW)
Temel Operasyonlar
iHerdalP(l,k)L’g:inaynayn Wkl ‘E‘lx751
H a _128x1x1 - o
H : > S 4 - _
: ; o 34 Cov o x| =
— {2 "~ (—elt= BN (| | TAM E 2
: %—T ReLU/ Baghl o 3|
P 2048xH(LKk)x8 g e —
; 2048x1x1 | x(LK) [1x128 o
Birlestir 21x128

Triplet Kaybi
Sekil 3.1 : RelD agiin egitim mimarisi [3]

ReID aginin egitim mimarisini gosteren Sekil 3.1, nesne sezicinin belirledigi aday
kisilerden bir goriintii almaktadir. Bu RGB goriintiiniin kanal sayis1 C, uzamsal
yiikseklik H ve uzamsal genislik W bilesen boyutlar sirasiyla 3 x 384 x 128’dir. Aday
gorlintii 7, ResNet-50 [5] konvoliisyonel omurgasindan ilerletilerek 2048 x 24 x 8
boyutlu Oznitelik haritast M c¢ikartilir. ResNet-50 mimarisinin ara katman c¢ikis

boyutlar1 Cizelge 3.1°de ayrintili verilmistir.

Oznitelik haritas1 M, uzamsal yiikseklik H ekseninde n temel parcaya ayrilir. n, H’yi
tam bolebilen bir say1 secildiginde her parcanin boyutu C x H/n x W’dir. Onerilen
piramit modelinin taban seviyesi bu n temel parcadan olusur. Bir iist seviye onceki
seviyedeki her komsu iki parcanin birlestirilmesiyle iiretilen tiimlesik parcalar icerir.

Tepe seviyesinde yalnizca bir parca kalana dek {iist seviyeler tasarlanir. Piramidin farkl
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seviyelerinde farkli boyutlara sahip bu parcalar M’ nin kombinasyonel alt-haritalaridir
ve dal terimiyle adlandirilir. Referans bildiride seviyeler / (level) ve dallar £ notasyonu
ile gosterilmistir. Oyleyse, taban seviyesinde [ = 1 ve tepe seviyesinde [ = n’dir, her
seviyede n— [+ 1 dal bulunabilir ve toplam dal sayis1 };_, / formiiliiyle hesaplanabilir.
n = 6 durumunda, seviye sayis1 ve tabandaki en kiigiik lokal dallarin sayis1 6’dir; tim
seviyelerdeki toplam dal sayis1 ise 21°dir. Piramidin tiim dallarini iceren P kiimesi i¢in
I’inci seviyedeki k’inc1 dalin 6znitelik haritas1 M ile iligkisi P(/,k) Denklem 3.1 ile

tanimlanir:

P= { M(1:C,ilk:son,1:W): 3.1
ilk =(k—1)-H/n+1,

son =(k—1)-H/n+1-H/n},

burada 1 : C ifadesi M’nin C boyutunun 1’inci indisinden C’inci indisine kadar
tiim bilesenleri icerdigi anlamina gelir. Benzer sekilde H ve W boyutlarimin P(/,k)
dalina dahil edilen bilesenleri indis araliklariyla belirlenmistir. Taban seviyesinden
yukar1 dogru daha biiyiilk uzamsal olgeklere erisilmektedir. Yani, tepe seviyesi
I = 6 dali P(6,1), ResNet oznitelik haritast M’nin kendisidir ve en biiyiik global
uzamsal Olgektir. Sekil 3.2, artan seviyeyle ulasilan bazi piramit dallarindan 6rnek

gostermektedir.

Temel operasyonlar, P piramidinin her dali i¢in bagimsiz gerceklenir. Girig alinan
bir dalin farkli kanallarinin istatistiksel 6zelliklerini yakalamak i¢in 6ncelikle maske
boyutlar1 o piramit dalinin uzamsal alan1t H x W’ye esit olan GAP (global average
pooling) ve GMP (global maximum pooling) islemleri ayr1 ayri uygulanir. Iki ayri
istatistiksel degiskenler kanal uzunlugu korunacak bi¢imde toplanarak vektor elde
edilir.  Ardindan, bu vektor sirasiyla 2D-konvoliisyon, batch normalizasyonu ve
ReLu aktivasyonundan ilerletilerek boyutu sabitlenmis (128-dim) 6znitelik vektoriine
doniisiir. Bu vektor, temel operasyonlarin uygulandigi /’inci seviye k’inc1 piramit dali

P(l,k)’y1 agiklayan son 6znitelik vektorii x(Z, k) dur.
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Sekil 3.2 : ResNet cikisindan alinan 6znitelik haritast M’nin bazi piramit dallari.

Burada, P(1,1) en lokal 6lgekli dallardan biriyken P(6, 1) ise en global dl¢ekli M’nin
kendisidir.

Cizelge 3.1 : Piramit ReID’nin ResNet-50 omurga mimarisi

H Katman Adi \ Cikis Boyutu \ ResNet-50 H
giris (I) 3x384x128 -
convl 64x192x64 7x7, 64, stride 2
64x96x32 3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 ]
conv2_x 256x96x32 3x3,64 | x3
1x1,256
1x1,128
conv3_Xx 512x48x16 3x3,128 | x4
1x1,512
1x1,256
conv4_x 1024x24x8 3x3,256 | x6
1x1,1024
1x1,512
convS_x 2048x24x8 3x3,512 | x3
1x1,2048
cikis (M) 2048x24x8 -
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3.2 RelD Agimin Dinamik Egitimi

Bu calismada ‘Pyramidal Person Re-IDentification via Multi-Loss Dynamic Training’
[3] referansinda onerilen ReID ag1 kullanilmistir.  Onerilen RelD a§ egitiminde
dinamik egitim yapilarak yiiksek tanilama basarimina ulagilmasi hedeflenmektedir.
Dinamik egitimde birden fazla kayip fonksiyonu birlikte doniistimlii olarak kullanilir.
Egitimde kayip fonksiyonlar1 arasinda gecisin modellenmesi Onem tagimaktadir.
Bitirme c¢alismas1 RelD ag1 egitiminde referans bildiride 6nerildigi gibi siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan Cross-Entropi kayip fonksiyonunun yani sira
Triplet kayip fonksiyonu birlikte kullanilmaktadir. Denklem 3.2, . iterasyondaki
toplam egitim hatas1 L’yi gostermektedir ve her iki kayip fonksiyonunun agirlikl
toplam1 olarak modellenmistir. Dinamik agirliklandirmanin temel amaci L’yi global
minimuma en hizli ulastiracak optimizasyonu saglamaktir. Bu dogrultuda, her
iterasyonda Cross-Entropi ve Triplet kayiplarinin seyri gozlemlenerek L’yi daha ¢ok
azaltacak kayip fonksiyonuna odaklanilir. Focal kayip [24] fonksiyonu FL(.) bu
odaklanmay1 veya agirliklandirmayi saglayan goézlemcidir. 7 iist indisi gozlenen kayip
fonksiyonunu gosterir ve sirasiyla, ce ve tp kisaltmalari ile gosterilen Cross-Entropi

ve Triplet kayip fonksiyonlarindan birisine kars1 diigsmektedir.

L= ) FLp DL (3:2)
te{ce,tp}

Focal kayip fonksiyonu FL(.) dinamik egitimde 7 iterasyonunda hangi kayip
fonksiyonunun ne agirlik ile toplam kayi1p tizerinde etkili olacagini y hiper-parametresi
ve pf kayip diisiim olasiligina bagli olarak Denklem 3.3’e gore belirler. ¥ icin 2
degerinin amaca uygun oldugu saptanmustir. [3] Kayip diisiim olasilig1 p; ise T kayip
fonksiyonunun 7 iterasyonunda ne kadar azalabileceginin Ol¢iisiidiir. Bu olasilik ne
kadar biiylikse 7 kayip optimizasyonunun lokal minimumda takilma olasilig1 da o
kadar fazladir; kiiciik olasilik ise global minimuma yakinsayacak daha biiyiik bir
adimin habercisidir. Dolayisiyla, FL(.) gozlemcisi toplam egitim hatasim kiigiikk pf

olasilikli T kayip fonksiyonuna odaklayarak agirliklandirir.

FL(pf,7) = —(1—pf)"log(pf). (3.3)
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Kayip diisim olasihigt pf, T kaybinin onceki iterasyon degerlerine bagli degisim
orantyla Denklem 3.4’e gore belirlenir. Burada payin min{.} ile normalizasyonu 7
kaybinin ilerleyen iterasyonla birlikte azalmadig1 durumlarda p;’yi 1’e sinirlamaktadir
ve Denklem 3.3 bu olasilia sahip 7 kay1ip fonksiyonunu, agirligin sifirlayarak, toplam
egitim hatas1 L’den hari¢ tutmaktadir.

pr= —mi”{,’:f Kk (34)
-1

Denklem 3.4’te goriilen k! ifadesi, kayip fonksiyonunun art arda iterasyonlardaki

kayiplarin unutma parametresi o’ya bagh iistel azalan etkisi géz Oniine alinarak

Denklem 3.5 ile hesaplanir. Baglangig iterasyonunda k¥ | = L§’dir. o hiper-parametresi

ise 0.25 secilmistir. [3]
ki =aLll+(1—a)k'_; (3.5)

ReID aginin dinamik egitiminde 6grenmenin devam edebilmesi i¢in k7 nin ilerleyen
iterasyonla azalmasi beklenmektedir. Bir diger 6nemli unsur, Triplet 6rneklemesinin
yeteri kadar etkili yapilabilmesidir. Denklem 3.6, eger Triplet ile Cross-Entropi
agirliklari oran1 Triplet margini 6°dan kiigiikse,

FL(p,y)
FLpiY) _ s (3.6)
FL(pf,7)

orneklemenin Triplet 68renmesi i¢in elverisli olmadig1 karar verilir ve Denklem 3.2

yerine yalnizca Denklem 3.7 optimize edilir.

Cross-Entropi Kayip Fonksiyonu. Her piramit dali P(/,k), temel operasyonlardan
birbirinden bagimsiz ilerletilerek tam bagli katmanlar WX iizerinden Softmax
fonksiyonuna baglanir ve ¢ikisindan egitim veri setindeki farkli kimlik (sinif) sayisi
boyutlu ayrik olasilik dagilimi elde edilir. Bu dagilimi takip eden Cross-Entropi
kaybr ise her egitim Orneginin gercek-referans sinifi olasiligini enbiiyiikleyecek

cezalandirmay iiretir. Denklem 3.7, Cross-Entropi fonksiyonunda,

L = LZ:Z:Softmax((WCI‘Z)Txi(l,lc)) 3.7)
Nee T4
B (WK x;(1,k)
a ?Z;_ ¥, (W) xi(1, k)

i alt indisi batch igerisindeki her bir 6rnegi, x;(/, k) o 6rnegin I’inci seviye k’inc1 piramit

dah oznitelik vektoriinii, ¢ yine ayn1 rnegin smifim ve WX piramidin (1, k) dalina ait
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agirlik matrisininin c¢’inci satirini temsil etmektedir. N, normalizasyon terimi, batch

genigligi ile bir 6rnegin toplam piramit dali sayisinin ¢carpimidir.

Geri yayilim sirasinda bagta tam bagh katman diigiimleri, ardindan temel operasyon-

larda yer alan konvoliisyon ve ResNet omurga aginin filtreleri 6grenilir.

Triplet Kayip Fonksiyonu. Bir kimlige ait 6znitelik vektorii x; ankor 6rnegi secilsin.
Aynmi kimligin farkli goriintiisiiniin ve farkli kimligin herhangi bir goriintiisiiniin
Oznitelik vektorleriyse sirasiyla pozitif xf ve negatif xﬁv ornekler olsun. Amac ankorun
pozitife uzakhiginin azaltilirken negatife uzakliginin artirlldigr yeni bir 6znitelik
uzayma gecmektir. Triplet fonksiyonu, bu uzakliklar arasindaki farki en az bir §

margin hiper-parametresine uyduracak cezalandirmay1 saglar.

Triplet kayip fonksiyonunun 6grenmeye katkisi secilen drneklere olduk¢a bagimlidir.
Ankor kimlige cok benzer pozitif Orneklerle hi¢ benzemez negatif Ornekler
kolay tripletlerdir ve Ogrenmenin etkinliini diisirmektedir.  Cross-Entropide
kullanilan siradan rastgele mini-batch 6rneklemesi cogunlukla bu verimsiz tripletleri
secmektedir; oysa, 6grenmenin ilerlemesi icin tripletler ankora uzak pozitifier ile yakin
negatiflerden 6rneklenmelidir. Bu sebeple, referans bildiride ID-dengeli zor triplet

orneklemesi Onerilmistir.

Etkili tripletlerin secilebilmesi icin Oncelikle 8 farkli kimlikten her birinin 8 goriintii
icerdigi 64 ornekli rastgele bir batch segilir. Olusturulan batch icerisindeki 6rneklerin
tiim piramit dali ¢ikig Oznitelik vektorleri 1x128 boyutlu x(/,k)’lar hesaplanir ve

Denklem 3.8 kuralina gore birlestirilir.
x=(x(1,DT, .. x(Lk),... . x(n,n—1+1)T)T (3.8)

Zor tripletlerin belirlenmesi i¢in her drnege ait birlestirilmis vektorlerin ayni piramit
dalina kars1 diisen parcalari isleme alimir. Yani, 1 ornekten 21 farkli piramit dah
icin 21 x 128 boyutlu cikis alinir; bir batch i¢indeki 64 6rnek icin 64 x 21 x 128
Oznitelik vektorleri elde edilir; bu 64 piramidin ayni dallar1 ayrilarak kendi aralarinda
21 x 64 x 128 boyutuna uygun bi¢cimde kiimelenir. Bir 6rnekleme kiimesindeki iiyeler
aras1 uzakliklar 64 x 64 matriste tutulur. Matris satirlarinda sirayla gezilerek gercek
referans kimlikler gozetiminde en uzak pozitif P ve en yakin negatif N secilir. Bu
yontemle bir kiime icinde 64 triplet 6rneklenmis olur. Aymi 6rnekleme algoritmasi

diger piramit dallar1 i¢in de tekrarlanir.
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Iki 6znitelik vektorii arasindaki uzaklik metrigi Oklid ile hesaplandiginda Triplet kay1p
fonksiyonu Denklem 3.9 tanimlanir.
1 2
L= =Y ¥ | ult. o) = x(1.K)°|[;
Pkl i

= |t ) =tV +8 | (3.9)

Burada, i alt indisi batch icerisindeki her bir 6rnegi, x;(/,k) o 6rnegin I’inci seviye
k’mc1 piramit dali 6znitelik vektoriinii ve P ile N st indisleri sirasiyla o ornek i¢in
secilmis pozitif ve negatif triplet eslerini temsil eder. 6 = 0.16 margin degeridir, N;, =
21 x 64 toplam triplet sayisidir ve son olarak [.]; ifadesi ceza puaninin sifirdan kiigiik

olamayacagin belirtir.

Triplet fonksiyonunun geri yayilimi tam bagli katmanlar olmaksizin direkt 6znitelik
vektorlerine ulagir. Bu vektorler ise konvoliisyon isleminin bir sonucudur. Oyleyse,
Triplet fonksiyonunun bir batch i¢indeki 6znitelik vektorleri x;(Z,k) igin hesapladigi
hatanin bu konvoliisyon filtrelerinden ilki w(!)’e ulasan gradyan zinciri Denklem 3.10
gibi yazilabilir.

oLP AL Axi(lk)

owD) — axi(L,k) ow) (3.10)

Konvoliisyon isleminin geri yayilimi kisaca o filtrenin 180° saga donmesiyle

hesaplanabilmektedir ve flip(.) notasyonu ile gosterilebilir. O halde gradyan ¢6ziimii,

oL 1 P
Iw _N_tpk_‘l;%xz(l’k) xi(1,k)7) - flip(w') (3.11)

seklinde basitce ifade edilebilir. w; filtresi i¢in elde edilen bu gradyan o 68renme

katsayisiyla agirliklandirilip kendisinden ¢ikarilarak parametre giincellenir:

tp (1)
(1 _ oL W) (3.12)

(1) —Ww i
8w,( )

Wit1 !

Bu sekilde, RelD aginin 6grenilebilir parametreleri, temel operasyonlarda yer alan
konvoliisyon blogu ve ResNet omurga aginin filtreleri, e8itimin her iterasyonunda
giincellenmeye devam eder. Durma kosulu saglandiginda modelin 68renilen agirliklar

izleyicide kullanilmak iizere kaydedilir.
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3.3 RelD ile Tiimlestirilmis Nesne Izleme

Hedef Eslestirme

i Referans Giincelleme v
{ XR }
A ¢ Hedefin Referans

............. B lik Eslesti o
,g | enzeriik tylestirme | Oznitelik Vektdri

-------------------- | BOznitelik Siniflandirma -
Aday Oznitelik

3 Vektorleri

Piramit

‘‘‘‘‘‘‘‘‘

InceptionV2 Adaylar ResNet-50

Nesne Sezici RelD Oznitelik Cikarici

Sekil 3.3 : Izleyici mimarisi

Yapilan bitirme calismasinda literatiirde varolan calismalardan farkli olarak, ReID
ag1 Mask R-CNN nesne sezicinin siniflandirma ve regresyon katmanlart ile
tiimlestirilmigtir. Bu sayede, Mak R-CNN karar vericinin sezilen nesne adaylarindan
en yiiksek sinif giiven skorlu olanini izlenen hedef olarak raporlayan karar verme
kuralimin degistirilmesi ve izleme bagariminin artirllmasi hedeflenmektedir. Sekil
3.3, RelD’nin tiimlegtirilmesi ile gerceklenen nesne izleme mimarisini gdstermektedir.
Izleyici ¢+ amindaki giris cercevesini ilk olarak Mask R-CNN’den ilerletir ve kutu
regresyonu cikisindan olasi nesnelerin konumunu alir. Ayn1 zamanda siniflandiricinin
skorlarini degerlendirerek ‘kisi nesnesi’ olmayan kutular1 eler. Izlenen hedef kisi,
geriye kalan kutulardan birinde olmalidir ve bu kutularin her biri /;, sekilde sari
renkle cizilerek ‘aday’ ismini almistir. Adaylar arasindan hedefin secilebilmesi i¢in
her birinin RelD o6znitelikleri x;, ¢ikarilir. Ardindan, hedef eslestirmenin yapilacagi
ist bloga gonderilir. Burada, son kararin verilmesinde 2 alternatif kural Onerilmistir.
Benzerlik eslestirmesi kuralinda, hedefin ge¢mis ¢t — 7o video ¢ercevesinde belirlenmis
oznitelik vektorii xg referans alinarak ¢ anindaki en benzer aday segilir. Oznitelik
simniflandirma kurali ise karar vermede referansa ihtiyagc duymadan yalmizca aday

oznitelikleri simiflandirarak dogru hedefi segebilir ve hedefin ¢ikisini algilayabilir.
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3.3.1 Benzerlik Eslestirme

Bu kuralda, ¢ ¢ergevesindeki adaylarin ¢ikarilan RelD 6zniteliklerinin her biri x;’nin
hedefin referans Oznitelik vektorii xg’ye benzerligi oOlciiliir ve en yiiksek benzerlige
karsilik diisen aday I; kutusu o gercevenin son karar1 olarak atanir. Sekil 3.3’te
goriildiigii tizere referans Oznitelik vektorii r — 7y gegmis cercevesinde belirlenerek
t cercevesine benzerlik aramasi yapilmasi i¢in taginir. ¢ —fy gercevesindeki yesil
hedef kutunun RelD o6znitelik vektorii xg’dir. Benzerlik skorlarinin hesaplanmasi
icin referans Oznitelik vektorii ile aday Oznitelikler ‘Benzerlik Eglestirme’ bloguna
girer. Burada her aday Oznitelik vektorii xz,’nin L2 normalizasyonu sonrasinda referans
vektor xg ile arasindaki Kosiniis-benzerligi hesaplanir.  Sekildeki Ornekte t — 1y
cercevesinde belirlenmis beyaz sapkali adam hedefinin 6znitelik vektorii # ¢ercevesinde
referans olarak kullanilmasi amaciyla saklanmistir. Aday Ozniteliklerinden en yiiksek
benzerlik skorlu x;,’in ait oldugu aday kutu Iy, ¢ gercevesi ¢ikisinda son karar atanarak

yesillendirilmistir.

Benzerlik eslestirme kuralimi takiben referans Oznitelik vektoriiniin giincellenmesi
karar1 verilmektedir. 7y en son referans giincellemesi yapilan ¢cerceveden sonra ¢ anina
kadar gecen cerceve sayisidir. Yani, her cercevede giincelleme yapilirsa 7y daima 1’e
esittir. Higbir giincellemenin yapilmadigi durumda ise xg ilk cercevede gercek-referans

ile baslatilan hedef kutunun RelD 6znitelik vektoriidiir.

Benzerlik eslestirme karar kuralimin zayiflifi olarak hedefin her zaman adaylar
arasinda bulunacagi varsayimiyla herhangi bir kontrol saglanmadan en yiiksek skorlu
adayla eslesme yapilmasi gosterilebilir. Hedefin video akisi siiresince sahneyi terk edip
yeniden girme olasilig1 gdz dniinde bulunduruldugunda harici bir denetimin gerekliligi
anlagilmaktadir. Ayrica hedef sahneden ayrilmasa bile Mask R-CNN’in dogru aday
kutulart onerebilecegi kesin degildir. Akla gelen ilk ¢6ziim yontemlerinden biri olan
benzerlik skoru esigi belirlemek deneysel bir caba gerektirir ve yapilan testlerde var
olan performansin diisiiriilmeden ‘hedef ¢ikt1” karart verilmesini saglayacak optimum

bir ¢6ziim saglanamamastir.
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3.3.2 Oznitelik Stmflandirma

Benzerlik eslestirme kuralinin belirtilen hedefin ¢ikisini sezememe zayifligi, 6znitelik
siniflandirmas1  kuraliyla asilmaya c¢aligilmistr. Bu kurala gore, her video
cercevesindeki tiim aday Oznitelikler onceden egitilmis bir Random Forest [25]
siniflandirici modeliyle hedefe ait olup olmamas: yoniinde ikili-siniflandirmaya tabi
tutulur. Siiflandirici kararina gore higbir aday 6znitelik hedefle ortiismiiyorsa, izleyici
o cercevede hedefin sahnede bulunmadig: yargisina ulagir. Oznitelik siniflandirma
kuralinin bir diger avantaji ise hedef eslestirme icin referans Oznitelik vektoriine
ihtiya¢ duyulmamasidir. Sekil 3.3’te Oznitelik siniflandirmasi kuralina yalnizca aday

Ozniteliklerin girdigi goriilmektedir.

Oznitelik simiflandiricist Random Forest modelinin egitimi igin izleyici VOT-LT
videolarinda kosturularak Oznitelik kayitlar1 alinmig ve Cizelge 3.3’te Orneklerinin
dagilimi paylasilan siniflandirict egitim veri seti hazirlanmigtir. Mask R-CNN’in her
cercevedeki aday kutu onerilerinin gercek-referans ile ortiisme oranlart karsilastirilmig
ve en az 0.2 IoU skoru kosulunu saglayan en yiiksek ortiismeye sahip aday POZITIF
digerleri NEGATIF etiketlenmistir. Hedefin sahneden ¢ikis yaptig1 cercevelerdeki
tiim adaylar yine NEGATIF sinifta yer almaktadir. Veri setindeki videolar zamanda
iki yartya boliinerek hepsinin ilk yarisi test ve ikinci yarist egitim i¢in ayrilmistir.
Cizelge 3.3 sirasiyla (a) egitim ve (b) test kiimelerindeki her videonun hedefin sahnede
oldugu ve olmadig1 cerceve sayilariyla birlikte bu cercevelerdeki Mask R-CNN
adaylarinin POZITIF ve NEGATIF etiketlenen ornek sayilarini gostermektedir. Bunun
yaninda, hedefin var oldugu cercevelerdeki gercek-referans drnekleri de egitim kiimesi
POZITIF orneklerine dahil edilmektedir. Hedef yokken, gercek-referans NEGATIF

ornekler dogal olarak bulunmaz.

Oznitelik simiflandiricisinin yanhis adaylarin 6znitelikleri ile hedefin 6zniteliklerini
belirten NEGATIF ve POZITIF siniflar1 6grenebilme basarmmi Cizelge 3.2’de egitim
ve test performansi olarak sirasiyla (a) ve (b) tablolarinda gosterilmektedir. Toplam
orneklere bakildiginda sinif ornek sayist dengesizligi oldugu goriilmekle birlikte
egitim performansinin kesinlik ve duyarlilik metrikleri iki sinif i¢in de tam bagarima

yakindir. Test verisinde POZITIF gergek-referans 6érnekleri bulunmadigindan 6rnek
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Cizelge 3.2 : Oznitelik simflandiricisinin NEGATIF ve POZITIF siiflar1 6grenebilme
bagarimi

Kesinlik (PR) Duyarlilik (RE) Ortalama (F1) Toplam Ornek

(a) Egitim performansi
NEGATIF 0.998 0.999 0.998 139374
POZITIF 0.998 0.995 0.996 64883

(b) Test performansi
NEGATIF 0.931 0.958 0.944 129020
POZITIF 0.803 0.705 0.751 30913

dagilim farki acilsa da izleyicinin pratikte karsilacagi senaryoya daha uygundur.
Test performansinin NEGATIF simif metrik degerleri yiiksek basarimini korumasina
ragmen POZITIF smifin 6zellikle duyarlilik metriginin 0.705’e diismesi izleyicinin

hedefin sahnede oldugu cercevelerde dahi ¢ikis karar1 vermesiyle sonuclanacaktir.

Egitilen Random Forest siniflandiricist Sekil 3.3 ‘Oznitelik Siniflandirma’ blogu
icerisinde yer alir ve izleme asamasinda aday Ozniteliklerin tamamini siniflandirr.
Hedefe ait olan 6znitelik vektoriiniin POZITIF digerlerinin NEGATIF siniflandiriimasi
beklenir. Higbir 6znitelik POZITIF siiflandirilmazsa hedefin sahneden ayrildig karart
verilir. Cok nadir karsilasilan bir durum olmakla birlikte eger birden fazla POZITIF
simiflandirilan aday varsa ‘Benzerlik Eslestirme’ kuralindan yardim alinarak son
karara gidilir. Ag¢iklamas1 yapilan kuralin hedef eslestirme ve ¢ikis sezme prosediirii

Algoritma 1’de verilmistir.

Algoritma 1: Oznitelik simflandirma kuraliyla hedef eslestirme ve cikis
sezme algoritmasi
Veri: Bir ¢ercevedeki aday 6znitelik vektorleri
Sonuc: Hedef kutu veya hedef cikt1 karari
Egitilen Random Forest modeliyle aday 6znitelik vektorlerini siniflandir
if tiim adaylar NEGATIF simiflandirilmissa then
| return Hedef ¢ikti karari
else if bir aday POZITIF simiflandirilmissa then
L Hedef kutu < POZITIF aday kutu
return Hedef kutu

else
Hedef kutu < Benzerlik Eslestirme kuralina giiven

return Hedef kutu

Sekil 3.4 VOT-LT veri setinin sup videosundan alinmig bazi 6rnek video cerceveleri

gostermektedir. Sol iist koselerde belirtilen sayilar ilgili cer¢ceve numaralar: olmak
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Hedef ¢ikti karari

B Gercek-referans [l Oznitelik Siniflandirma

Sekil 3.4 : Benzerlik eslestirme ve 6znitelik siniflandirma kurallarinin VOT-LT ‘sup’
videosunda kargilastirilmasi

izere hedefin gercek konumunu ¢izen kutular da sartya boyanmigtir. Hedefin sahneden
ayrildig1 bazi1 cercevelerin sag iist kosesinde ‘Hedef Yok’ yazisi yer almaktadir.
‘Benzerlik Eslestirme’ ve ‘Oznitelik Simflandirma’ kurallarmin izleme kararlarini
sirastyla mavi ve turuncu kutular temsil etmektedir. Mavi kutularin hemen altinda
yine mavi renkte benzerlik skorlar1 bulunmaktadir. Ornek olarak segilmis 1635,
2330, 2400 ve 2470’nci cercevelerde iki kural da gercek-referansa en yakin hedefi
secebilmistir. 2560, 3015 ve 3205°nci cercevelerde ‘Oznitelik Simiflandirma’ dogru

bir sekilde hedefin sahneden ayrildig1 yoniinde karar vererek yanlis kisiyi izlemeye
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devam etmemistir. Buna karsin, ‘Benzerlik Eslestirme’ o sahnede var olan en
yiiksek benzerlik skorlu aday1 hedef secmistir. Ilerleyen cercevelerde hedefin sahneye
yeniden girisiyle, cerceve 3505, ‘Oznitelik Simiflandirma’ konum onermeye donmiis

ve ‘Benzerlik Eslestirme’ ile aynm1 dogru karara varmustir.
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Cizelge 3.3 : Oznitelik siniflandiricisinin egitiminde kullanilmak iizere olusturulan
veri seti orneklerinin dagilimi

Gergek-referansa gore

Mask R-CNN adaylarina

Cerceve Sayilari gore Ornek Sayilari
Video Dagilimlar1 Hedef var Hedef yok POZITIF NEGATIF
(a) Videolarin egitim icin ayrilan ikinci yarisi
ballet (2) 543 152 436 1477
bicycle (2) 1138 284 1069 1466
bikel (2) 1543 0 1543 2667
groupl (2) 2437 0 2265 13703
group2 (2) 1200 141 972 7953
group3 (2) 2705 58 2688 12937
kitesurfing (2) 2333 0 2314 8203
longboard (2) 3419 110 3003 2881
person2 (2) 1311 0 1311 1093
person4 (2) 1371 0 1371 2786
person5 (2) 1051 0 1051 42
person7 (2) 992 41 970 229
personl4 (2) 1461 0 1365 5456
personl7 (2) 1147 26 1139 2258
personl9 (2) 2003 176 1817 7936
person20 (2) 891 0 891 2624
rollerman (2) 670 186 667 1718
skiing (2) 1196 132 1139 2249
sup (2) 1045 709 1045 4136
tightrope (2) 933 212 829 1678
warmup (2) 1826 0 1825 53224
wingsuit (2) 1023 231 879 1153
yamaha (2) 1110 461 946 1505
33348 2919 31535 139374
(b) Videolarin test icin ayrilan ilk yaris1
ballet (1) 584 110 402 985
bicycle (1) 1142 278 1084 1577
bikel (1) 1542 0 1538 4070
groupl (1) 2436 0 2430 9400
group2 (1) 1275 67 1252 6277
group3 (1) 2617 147 2479 19678
kitesurfing (1) 2332 0 2317 2361
longboard (1) 2070 1460 1774 4087
person2 (1) 1312 0 1312 162
person4 (1) 1372 0 1372 7464
person5 (1) 1050 0 1050 7
person7 (1) 1003 29 1003 88
personl4 (1) 1424 38 1401 2748
personl7 (1) 1142 32 1137 934
personl9 (1) 2003 175 1951 5870
person20 (1) 892 0 887 1901
rollerman (1) 551 305 544 1978
skiing (1) 976 350 924 3094
sup (1) 1752 0 1752 2716
tightrope (1) 956 190 487 2645
warmup (1) 1855 0 1855 49066
wingsuit (1) 1149 105 1029 1173
yamaha (1) 1194 378 933 739
32629 3664 30913 129020

Egitime ayrilan toplam POZITIF 6rnek sayis1 31535+33348=64883
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4. BASARIM ANALIZI

4.1 Mask R-CNN oneri konfigiirasyonlarinin izleyici performansina etkisi

Onerilen izleyicide hedefin izlenmesi Mask R-CNN’in sezebildigi aday kutularla
yapilmaktadir. Basarili bir izleme i¢in hedefin adaylar arasinda yer almasi gerekir.

Dolayisiyla, izleyici performanst Mask R-CNN’in sezim performansina bagimlhdir.

Performans iligkisi agiklanirken izleme kurali hatalarinin gergek referans konumlari
kullanilarak elendigi bir test gelistirilmistir. Bu sebeple, elde edilen skorlar herhangi
bir kuralin ulasabilecegi en yiiksek performanst da belirtir ve sonraki Cizelgelerda
bu skorlar Mask-En iyi siitunu altinda referans degerler olarak paylasilmistir. Test
sirasinda, hedefin sahnede oldugu her cercevede Mask R-CNN’in Onerilerinden
gercek referansla en yliksek IoU oOrtiismesine (minimum 0.2) sahip aday kutu
secilmektedir. Cizelge 4.1’de Mask R-CNN konfigiirasyonlarinin izlenen nesneyi

sezebilme performansi karsilastirilir.

e Birinci konfigiirasyonda RPN’den yukar1 25/250 oneri taginir ve ag ¢ikisindaki 10

adaydan en az 0.3 sinif giiven skorlu *person’ kutular1 alinir.

e Ikinci konfigiirasyonda RPN’den yukar1 1000/6000 6neri taginir ve ag ¢ikisindaki

100 adaydan en az 0.1 smif giiven skorlu "person’ kutular1 alinir.

Iki konfigiirasyonda da NMS esik degerleri aynidir: RPN ve ikinci asama icin sirastyla
0.69 ve 0.6.

Kargilagtirma metrikleri Avg IoU hedefin gercek referans kutuyla ortiisme oranlari
ortalamasi, Success Rate @0.5 en az 0.5 IoU ortiisme skoruna sahip gerceve sayisi
orani, MissRate hedefin sahnede olmasina ragmen Mask R-CNN’in hic¢bir oneride

bulunmadig1 cerceve sayisi oranidir.

VOT-LT veri seti karsilastirmas1 Cizelge 4.1.a’da Konfigiirasyon-1’den daha fazla
onerili Konfigiirasyon-2’ye gecilmesiyle birlikte genel Avg IoU ortalamasinin 0.05,

SR@0.5 ortlamasinin 0.06 puan artis gosterdigi ve MissRate’in ise 0.06 puan azaldig:
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goriilmektedir. LASOT veri seti Cizelge 4.1.b’deki iyilesme daha belirgindir. Aym
metriklerdeki olumlu degisimler sirasiyla video oyunlardaki insansi karakterlerin
izlenmek istendigi ‘gametarget’ grubunda 0.11, 0.14, 0.23 iken ‘person’ grubunda
0.09, 0.12, 0.05°dir.  Konfigiirasyon 2’nin bariz istiinliigiinden otiirli sonraki

calismalarda bu konfigiirasyon referans alinmistir.

Cizelge 4.1 : Mask R-CNN oneri konfigiirasyonlarinin izleyici performansina etkisi

Konfigiirasyon-1 Konfigiirasyon-2
AvgloU SR@(0.5 MissRate Avg IoU SR@(0.5 MissRate

(a) VOT-LT veri seti
ballet 0.2406 0.195 0.344 0.3653 0.277 0.098
bicycle 0.5951 0.820 0.040 0.6169 0.853 0.020
bikel 0.5866 0.751 0.000 0.5959 0.774 0.000
groupl  0.5506 0.663 0.000 0.5841 0.714 0.000
group2  0.5215 0.705 0.013 0.5984 0.822 0.002
group3  0.5133 0.672 0.009 0.5507 0.760 0.005
kitesurfing  0.6167 0.823 0.011 0.6367 0.857 0.006
longboard  0.4615 0.654 0.283 0.5886 0.826 0.092
person2  0.6926 0.965 0.000 0.6943 0.967 0.000
person4  0.7813 0.989 0.000 0.7877 0.993 0.000
personS  0.8069 1.000 0.000 0.8070 1.000 0.000
person7  0.7634 0.975 0.020 0.7704 0.984 0.011
personl4  0.5484 0.705 0.031 0.5956 0.783 0.014
personl7  0.6934 0.958 0.007 0.7045 0.964 0.002
personl9  0.7360 0.908 0.051 0.7615 0.937 0.015
person20  0.7934 0.972 0.011 0.8068 0.989 0.001
rollerman  0.6190 0.865 0.097 0.6895 0.974 0.000
skiing  0.6379 0.855 0.071 0.6711 0.901 0.021
sup 0.6744 0.961 0.007 0.6857 0.980 0.000
tightrope  0.2961 0.348 0.316 0.4174 0.520 0.086
warmup  0.7217 0.943 0.000 0.7531 0.986 0.000
wingsuit  0.6657 0.779 0.214 0.7424 0.877 0.092
yamaha 0.4257 0.522 0.402 0.6006 0.749 0.172
0.6062 0.784 0.084 0.6532 0.847 0.028

(b) LASOT veri seti
gametarget]  0.0661 0.076 0.562 0.1877 0.224 0.346
gametarget3  0.3837 0.496 0.426 0.5282 0.679 0.202
gametarget4  0.0058 0.005 0.830 0.0338 0.035 0.021
gametargetS  0.4509 0.529 0.282 0.6056 0.728 0.054
gametarget6  0.1918 0.223 0.654 0.3951 0.492 0.355
gametarget?  0.0550 0.064 0.795 0.1332 0.158 0.467
gametarget9  0.6716 0.800 0.085 0.7401 0.894 0.010
gametargetl0  0.7998 0.920 0.011 0.8268 0.954 0.001
gametargetll  0.7771 0.902 0.079 0.7984 0.932 0.058
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Konfigiirasyon-1 Konfigiirasyon-2

AvgloU SR@(0.5 MissRate AvgloU SR@(0.5 MissRate

gametarget]2  0.1745 0.158 0.458 0.4346 0.488 0.052
gametargetl4  0.4094 0.537 0.285 0.5115 0.671 0.038
gametarget]5  0.5126 0.692 0.182 0.5743 0.781 0.113
gametargetl8  0.0142 0.009 0.908 0.0842 0.097 0.656
gametarget]9  0.2853 0.311 0.100 0.4591 0.557 0.008
0.343 0.409 0.404 0.451 0.549 0.170

personl  0.8108 0.916 0.006 0.8644 0.976 0.000
person2  0.3429 0.343 0.000 0.7024 0.786 0.000
person3  0.5091 0.600 0.000 0.7217 0.896 0.000
person4d  0.7977 0.936 0.000 0.8289 0.984 0.000
personS  0.8259 0.951 0.000 0.8654 0.997 0.000
person6  0.8136 0.935 0.051 0.8178 0.941 0.043
person7  0.5193 0.605 0.001 0.6743 0.850 0.000
person8  0.7390 0.886 0.000 0.8042 0.968 0.000
person9  0.6719 0.783 0.000 0.7936 0.948 0.000
personl0  0.9082 1.000 0.000 0.9081 1.000 0.000
personll  0.7537 0.904 0.032 0.8027 0.973 0.010
personl2  0.1312 0.163 0.536 0.2288 0.292 0.113
personl3  0.6757 0.935 0.017 0.7041 0.967 0.002
personl4  0.8789 0.983 0.000 0.8885 0.997 0.000
personl5  0.8419 0.976 0.005 0.8553 0.989 0.000
personl6  0.7495 0.871 0.001 0.8093 0.951 0.000
personl7  0.4814 0.560 0.000 0.6542 0.797 0.000
personl8  0.6656 0.877 0.000 0.6932 0.924 0.000
personl9  0.6558 0.830 0.010 0.7239 0.935 0.000
person20  0.5223 0.620 0.000 0.6861 0.839 0.000
0.665 0.784 0.033 0.751 0.900 0.008

4.2 Farkli ReID modellerinin benzerlik eslestirme performanslari

Bu raporlamada ilk cercevede belirlenen hedefin referans RelD oOzniteligiyle
benzerlik eslestirme kuralinin VOT-LT ve LASOT veri setleri iizerinde performansi
gosterilmektedir. Ayrica, iki farkli ReID modeli tarafindan ¢ikarilan 6zniteliklerin
izleyici performansina etkisi incelenmektedir. Iki model arasindaki en temel fark
icerdikleri oznitelik ¢ikarici omurgalarin katman sayilaridir.  Ilk ReID modelinde
50 katmanli ResNet omurgas1 yer alirken digerinde 101 katmanli ResNet bulunur.
Iki modele de ayni adaylar verildiginde cikarilan oznitelikler benzerlik eslestirme

kuraliyla izlendiginde dl¢iilen performans Cizelge 4.2’de goriilmektedir.
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Kargilagtirma metrikleri Success Rate @0.5 en az 0.5 IoU oOrtiisme skoruna sahip
cerceve sayisi orani, PR izleyiciye gore ‘hedef var’ denilen ¢ercevelerdeki ortalama
IOU skoru ve RE gercek-referansa gore hedefin sahnede oldugu cercevelerdeki

ortalama IOU skorudur. F1 ise PR ile RE’nin harmonik ortalamasidir.

Iki ReID modelinin izleme peformanslarinda, video 6zelinde farkliliklar olsa da genel
ortalamada Cizelge 4.2.a VOT-LT ve Cizelge 4.2.b LASOT ‘gametarget’ grubunda tiim
metriklerde birbirine ¢ok yakin performans elde edilmistir. LASOT ‘person’ grubunda
ResNet-101 omurgali modelin ortalamada biraz daha iistiin oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Bunun yaninda, 6znitelik ¢ikarimi i¢in daha ¢ok katman bulundurmasinin

ekledigi hiz maliyeti ResNet-50 omurgali modelin kullanimin1 6ne ¢ikarmaktadir.

Cizelge 4.2 : Benzerlik eslestirme kuralinda ReID modelinin izleme performansina

etkisi
ResNet-50 omurgali RelD ResNet-101 omurgali ReID
Benzerlik Eslestirme Benzerlik Eglestirme
SR@0.5 Fl PR RE SR@0.5 Fl PR RE
(a) VOT-LT veri seti

ballet 0.213  0.295 0.287 0.304 0.185 0.274 0.267 0.281
bicycle 0.782  0.534 0.500 0.574 0.770  0.544 0.513 0.578
bikel 0.752  0.588 0.588 0.588 0.756  0.590 0.590 0.590
groupl  0.632 0544 0.544 0.544 0.644 0540 0.540 0.540
group2  0.729  0.533 0.513 0.555 0.741 0530 0.510 0.552
group3  0.704  0.533 0.531 0.535 0.671 0525 0.524 0.527
kitesurfing  0.780  0.596 0.598 0.595 0.806 0.609 0.611 0.607
longboard  0.785  0.561 0.557 0.564 0.793  0.566 0.563 0.569
person2 0957  0.690 0.690 0.690 0959 0.689 0.689 0.689
persond 0985 0.782 0.782 0.782 0985 0.781 0.781 0.781
person5  1.000  0.806 0.806 0.806 1.000  0.807 0.807 0.807
person7 0972  0.766 0.769 0.763 0.963 0.762 0.766 0.759
personl4  0.749  0.576 0.577 0.576 0.725 0572 0.573 0.572
personl7 0943  0.684 0.678 0.690 0936 0.681 0.675 0.687
personl9  0.934  0.740 0.725 0.756 0935 0.742 0.728 0.758
person20  0.988  0.805 0.806 0.805 0987 0.806 0.806 0.805
rollerman 0948  0.577 0.501 0.682 0942 0576 0.499 0.679
skiing  0.861  0.611 0.578 0.649 0.869 0.616 0.583 0.654
sup 0.886 0.563 0.507 0.634 0.844 0.530 0.476 0.596
tightrope  0.437  0.400 0.401 0.399 0.405 0386 0.387 0.385
warmup 0916 0.685 0.661 0.711 0929 0.690 0.666 0.716
wingsuit  0.660  0.563 0.568 0.558 0.733  0.646 0.671 0.622
yamaha 0.573  0.533 0.554 0.514 0.621 0.555 0.577 0.534
0.791  0.607 0.597 0.621 0.791  0.609 0.600 0.621

38



ResNet-50 omurgali RelD

Benzerlik Eslestirme

ResNet-101 omurgali ReID

Benzerlik Eslestirme

SR@0.5 Fl PR RE SR@0.5 Fl PR RE

(b) LASOT veri seti
gametarget]  0.2061 0.218 0.276 0.180 0.2110 0.219 0.276 0.181
gametarget3 0.6596 0.573 0.645 0.515 0.6519 0.567 0.639 0.510
gametarget4  0.0160 0.020 0.021 0.020 0.0185 0.021 0.021 0.021
gametargetS 0.3583 0.357 0.367 0.347 0.3635 0.382 0.407 0.360
gametarget6  0.4824 0.479 0.610 0.394 0.4881 0.481 0.613 0.395
gametarget7 0.1417 0.161 0.232 0.124 0.1498 0.170 0.244 0.130
gametarget9  0.6398 0.580 0.583 0.577 0.6324 0.565 0.571 0.560
gametargetl0  0.6247  0.568 0.568 0.568 0.6855 0.619 0.620 0.619
gametargetll 0.9096 0.805 0.829 0.781 0.9009 0.800 0.824 0.777
gametarget]2  0.3416 0.394 0.405 0.383 0.2925 0.366 0.377 0.356
gametargetl4  0.6474 0.509 0.519 0.499 0.6425 0.505 0.515 0.496
gametargetl5 0.7321 0.578 0.615 0.545 0.7302 0.582 0.619 0.549
gametargetl8  0.0933 0.123 0.241 0.083 0.0940 0.126 0.246 0.084
gametarget]9  0.4060 0.369 0.371 0.368 04175 0.374 0.376 0.373
0.447 0.409 0.449 0.385 0448 0.413 0.453 0.386
personl  0.3058 0.284 0.284 0.284 0.2822  0.299 0.299 0.299
person2  0.6638 0.563 0.563 0.563 0.6592 0.560 0.560 0.560
person3  0.5476 0.465 0.465 0.465 0.5278 0.448 0.448 0.448
person4  0.9623 0.815 0.815 0.815 0.9586 0.812 0.812 0.812
personS 0.2700 0.255 0.255 0.255 0.3296  0.299 0.299 0.299
person6  0.8643  0.772 0.790 0.756 0.8852 0.793 0.812 0.776
person7 0.6140 0.514 0.514 0.514 0.5889 0.489 0.489 0.489
person8  0.9603 0.796 0.796 0.796 0.9587 0.795 0.795 0.795
person9  0.3268 0.282 0.282 0.282 0.3575 0.306 0.306 0.306
personl0  0.9454 0.854 0.854 0.854 0.9249 0.836 0.836 0.836
personll 0.4391 0370 0.371 0.368 0.3200 0.286 0.287 0.284
personl2 0.1116 0.111 0.118 0.104 0.2101 0.183 0.196 0.171
personl3 09148 0.671 0.672 0.671 0.9467 0.691 0.691 0.690
personl4  0.9883 0.881 0.881 0.881 0.9900 0.883 0.883 0.883
personl5  0.3719 0.330 0.330 0.330 0.6105 0.507 0.507 0.507
personl6  0.9159 0.780 0.780 0.780 0.8683 0.741 0.741 0.741
personl7  0.1378 0.135 0.135 0.135 0.0971 0.100 0.100 0.100
personl8 0.7933  0.599 0.599 0.599 0.8815 0.656 0.656 0.656
personl9  0.8806 0.689 0.689 0.689 0.8905 0.697 0.697 0.697
person20  0.2415 0.210 0.210 0.210 0.4245 0.353 0.353 0.353
0.613 0.519 0.520 0.518 0.636  0.537 0.538 0.535
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Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3 VOT-LT veri setinden sirastyla yamaha, bicycle ve group3
videolarindan Ornek cerceveler ve izleyicinin kararlarini gostermektedir. Sar1 kutular
hedefin gercek-referans konumunu ifade ederken yesil kutular en yiiksek benzerlik
skorlu aday kutuyu cizmektedir. Benzerlik skorlar1 yesil kutularin iistiinde yine yesil

renkle eklenmistir.

F

W Gercek-referans

Sekil 4.1 : VOT-LT ‘yamaha’ videosundaki hareket bulanikliginda izleyici perfor-
manst
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M Gercek-referans
Sekil 4.2 : VOT-LT ‘bicycle’ videosundaki olcek degisikliklerinde izleyici perfor-
manst
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M Gercek-referans

Sekil 4.3 : VOT-LT ‘group3’ videosundaki birbirine ¢ok benzeyen yakin ve kiiciik
nesnelerde izleyici performansi
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4.3 Benzerlik eslestirmede hedef referansinin giincellenmesi

Onerilen izleyici kurallarindan benzerlik eslestirmede her video cercevesinde adaylarin
hedefin referans oznitelik vektoriine benzerligine gore karar verilmektedir. Su ana
kadar sunulan cizelgelerde referans vektor giincellemesi yapilmamugtir. Bu baglik

altinda olasi tiim giincellemelerin yapildigi durum incelenmektedir.

Cizelge 4.3 referans vektoriiniin yalnizca ilk ¢ercevede belirlenip hic giincellenmedigi
‘Benzerlik Eslestirme’ ile her cercevede giincellendigi ‘Benzerlik Eglestirme +
Giincelleme’ kurallarinin izleme performanslarini karsilastirir. Giincellemenin belirgin
olumlu etkilerini ‘sup’, ‘winguit’ ve ‘yamaha’ videolarinda gorebiliyor olsak da
ortak 0Ozelligi hedefe benzer kisilerin yakin hareket ettigi ‘groupl’, ‘group2’,
‘group3’ ve ‘warmup’ videolarinda yanlis giincelleme sonrasinda izleme kontrolii
kaybedilmektedir. Bu sorun g6z oniinde bulunduruldugunda giincelleme kararinin
deterministik bir yontem yerine 6grenilebilir bir yaklagimla ele alinmasi1 daha dogru

olacaktir.
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Cizelge 4.3 : Benzerlik eslestirme kuralinda her cercevede hedef giincellemenin
performansa etkisi

Benzerlik Eslestirme Benzerlik Eglestirme + Gilincelleme

VOT-LT SR@(0.5 Fl PR RE SR@0.5 F1 PR RE
ballet 0.213  0.295 0.287 0.304 0.177 0264 0.257  0.272
bicycle  0.782  0.534 0.500 0.574 0.737 0498 0.466  0.535
bikel  0.752  0.588 0.588 0.588 0.658 0.495 0.495  0.495
groupl  0.632  0.544 0.544 0.544 0.194  0.190 0.190  0.190
group2  0.729  0.533 0.513 0.555 0.328 0.238 0.229  0.248
group3  0.704  0.533 0.531 0.535 0471 0358 0357  0.359
kitesurfing  0.780  0.596 0.598 0.595 0.822 0.615 0.617 0.613
longboard  0.785  0.561 0.557 0.564 0.762  0.538 0.534 0.541
person2  0.957  0.690 0.690 0.690 0957 0.690 0.690  0.690
persond  0.985 0.782 0.782 0.782 0985 0.782 0.782  0.782
person5  1.000  0.806 0.806 0.806 1.000 0.806 0.806  0.806
person7 0972  0.766 0.769 0.763 0972  0.766 0.769  0.763
personl4  0.749  0.576 0.577 0.576 0.749 0576 0577 0576
personl7 0943  0.684 0.678 0.690 0943 0.684 0.678  0.690
personl9 0934  0.740 0.725 0.756 0934 0.740 0.725  0.756
person20  0.988  0.805 0.806 0.805 0988 0.805 0.806  0.805
rollerman  0.948  0.577 0.501 0.682 0.819  0.501 0.434  0.592
skiing  0.861 0.611 0.578 0.649 0.800 0.566 0.535  0.601
sup  0.886  0.563 0.507 0.634 0955 0596 0536  0.671
tightrope  0.437  0.400 0.401 0.399 0.347 0330 0.331 0.329
warmup 0916  0.685 0.661 0.711 0.071  0.081 0.078  0.084
wingsuit  0.660  0.563 0.568 0.558 0.840 0.717 0.724  0.711
yamaha  0.573  0.533 0.554 0.514 0.703  0.600 0.623  0.578
0.791  0.607 0.597 0.621 0.705 0.541 0.532  0.552
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4.4 Benzerlik eslestirme ve 6znitelik simiflandirma karsilastirmasi

Bu baghik altinda, Bolim 3.3’te tamtilan ‘Benzerlik Eslestirme’ ve ‘Oznitelik
Smiflandirma’ hedef eslestirme kurallarinin nesne izleme performanslart hem kendi
aralarinda hem de ulagilabilecek en yiiksek performansi belirten ‘Mask - En 1yi’
ile karsilagtirnlmaktadir. Cizelge 4.4 video 6zelinde sonuglart barindirirken Sekil
4.4 ortalama basarim oran1 (SR) egrilerini gostermektedir. Oznitelik simiflandiricist
egitiminde kullanilan veri setinin egitim-test dagilimi (Cizelge 3.3) bu raporlama icin
de gecerlidir.
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(a) Egitim performansi (b) Test performansi

Sekil 4.4 : Hedef eslestirme kurallarinin ortalama basarim orani egrileri

Sekil 4.4’de ‘Mask En-iyi’, ‘Benzerlik Eslestirme’ ve ‘Oznitelik Smmiflandirma’
ortalama basarim oranlar1 sirasiyla noktali gri, mavi ve turuncu egrilerle ¢izilmistir.
Oznitelik simiflandiricisiin egitildigi video cergevelerini belirten egitim performansi
(a) karsilagtinldiginda oznitelik siniflandirma basariminin erisilebilecek en yiiksek
performansa yakinsadig goriiliirken benzerlik eglestirme kuralinin da bu degere yakin
seyrettigi goriilmektedir. Test performanst (b)’de 6znitelik siniflandiricist belirgin
bir performans diigiisli yagamig; buna kargin, egitime ihtiya¢c duymayan benzerlik

eslestirme yliksek performansini koruyabilmistir.

Ayrintili skorlarin yer aldigi Cizelge 4.4’te PR ve RE metrikleri incelenerek hedef
cikiglarinin performansa etkisi hakkinda yorum yapilabilir. PR izleyiciye gore ‘hedef

var’ denilen cercevelerdeki ortalama IoU skoru ve RE gercek-referansa gore hedefin
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sahnede oldugu cercevelerdeki ortalama IoU skoru oldugundan basarili bir izleyicinin
bu iki skorunun dengeli olmasi beklenir. Dengesizlik durumunda, PR yiiksekken yanlig
cikig kararlar1 yogunluktadir. RE’nin yiiksekligi ise hedef cikislarinin kagirildiginin
gostergesidir. Cizelge 4.4°te, cikis sezemeyen benzerlik eslestirme kuralinin gerek
egitim gerek test performansi ortalamasinda az farkla RE skorunun yiiksek oldugu
goriilmektedir. Buna karsin 6znitelik siniflandirma kuralinin test performansindaki
PR-RE dengesizligi performans kaybinin yanls ¢ikis kararlarina dayandigini kanitlar

niteliktedir.

Bu rapora gore benzerlik eglestirme kuralt hedef ¢ikislarini sezemiyor olsa da ‘Mask
En-iyi'ye yaklasan bir performans sunmaktadir. Oznitelik smiflandirma, hedefin
adaylar arasinda yer almadigini algilayabilme yetisiyle bir adim 6ne ge¢mekte ancak

egitim verisi disinda yiiksek performansin siirdiirememektedir.
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izelge 4.4 : Benzerlik eslestirme ve Oznitelik smiflandirma kurallarinin izleme
$les
performansi kargilagtirmasi

Mask - En iyi Benzerlik Eslestirme Oznitelik Simiflandirma
SR@0.5 PR/RE SR@0.5 F1 PR RE SR@05 F1 PR RE

(a) Egitim performansi

ballet 0.31 0.40 0.23 0.32 0.30 0.35 0.31 0.44 0.50 0.39
bicycle 0.84 0.60 0.76 0.52 048 0.56 0.83 0.62 0.64 0.60
bikel 0.78 0.60 0.77 0.60 0.60 0.60 0.78 0.60 0.60 0.60
groupl 0.52 0.48 0.07 0.12 0.12 0.12 0.52 0.50 0.52 047
group2 0.71 0.52 0.62 0.46 043 048 0.69 0.57 0.65 0.51
group3 0.78 0.57 0.75 0.55 0.55 0.55 0.78 0.57 0.57 0.56
kitesurfing 0.81 0.61 0.34 0.28 0.28 0.27 0.80 0.61 0.61 0.61
longboard 0.84 0.58 0.66 049 0.51 047 0.83 0.62 0.67 0.58
person2 0.94 0.67 0.94 0.67 0.67 0.67 0.94 0.67 0.67 0.67
persond 1.00 0.83 0.99 0.83 0.83 0.83 1.00 0.83 0.83 0.83
person5 1.00 0.80 1.00 0.80 0.80 0.80 1.00 0.80 0.80 0.80
person? 0.97 0.77 0.94 0.77 0.77 0.76 0.97 0.78 0.79 0.77
personl4 0.70 0.58 0.60 0.53 0.54 0.52 0.69 0.60 0.62 0.58
personl7 0.96 0.72 0.91 0.69 0.68 0.70 0.95 0.72 072 0.72
person19 0.90 0.64 0.90 0.62 0.61 0.64 0.90 0.67 0.71 0.64
person20 1.00 0.82 1.00 0.82 0.82 0.82 1.00 0.82 0.82 0.82
rollerman 0.97 0.69 0.96 0.61 0.55 0.69 0.96 0.69 0.70 0.69
skiing 0.91 0.69 0.88 0.66 0.66 0.67 0.91 0.70 0.72 0.68
sup 0.98 0.64 0.89 0.44 0.35 0.59 0.97 0.64 0.64 0.64
tightrope 0.73 0.56 0.63 0.51 049 0.52 0.72 0.59 0.63 0.56
warmup 0.98 0.73 0.90 0.65 0.62 0.68 0.98 0.73 0.73 0.73
wingsuit 0.86 0.71 0.85 0.71 0.70 0.71 0.85 0.77 0.83 0.71
yamaha 0.76 0.61 0.60 0.53 0.53 0.53 0.75 0.65 0.71 0.60
0.84 0.65 0.75 0.57 0.56 0.59 0.83 0.66 0.68 0.64

(b) Test performansi
ballet 0.24 0.33 0.22 0.33 0.33 0.32 0.02 0.06 0.36 0.03
bicycle 0.87 0.63 0.78 0.54 0.51 0.58 0.18 0.22 0.63 0.14
bikel 0.77 0.59 0.73 0.58 0.58 0.58 0.64 0.53 0.58 0.49
groupl 0.91 0.69 0.84 0.66 0.66 0.66 0.76 0.63 0.69 0.58
group2 0.93 0.67 0.86 0.62 0.60 0.63 0.69 0.57 0.66 0.50
group3 0.74 0.54 0.66 0.51 0.51 0.1 0.61 0.51 0.55 047
kitesurfing 0.91 0.67 0.78 0.60 0.60 0.60 0.31 0.34 0.65 0.23
longboard 0.81 0.60 0.78 0.53 049 0.58 0.56 0.50 0.65 041
person2 0.99 0.72 0.99 0.72 0.72 0.72 0.92 0.69 0.72 0.67
person4 0.99 0.74 0.98 0.74 0.74 0.74 0.81 0.65 0.71 0.61
person5 1.00 0.81 1.00 0.81 0.81 0.81 1.00 0.81 0.81 0.81
person7 1.00 0.77 0.99 0.76 0.76 0.76 0.91 0.74 0.77 0.71
personl4 0.87 0.61 0.83 0.58 0.57 0.59 0.69 0.54 0.61 0.49
personl7 0.97 0.69 0.96 0.67 0.67 0.68 0.95 0.68 0.68 0.67
person19 0.97 0.88 0.97 0.86 0.84 0.88 0.78 0.79 0.89 0.71
person20 0.98 0.79 0.98 0.79 0.79 0.79 0.90 0.76 0.80 0.72
rollerman 0.98 0.69 0.94 0.54 045 0.67 0.44 042 0.66 0.31
skiing 0.89 0.65 0.84 0.56 0.50 0.63 0.67 0.57 0.66 0.50
sup 0.98 0.71 0.91 0.68 0.68 0.68 0.65 0.57 0.71 048
tightrope 0.32 0.28 0.27 0.29 0.30 0.28 0.11 0.16 0.50 0.10
warmup 0.99 0.78 0.95 0.73 0.70 0.75 0.81 0.70 0.76 0.64
wingsuit 0.89 0.77 0.68 0.59 0.61 0.58 0.49 0.56 0.83 042
yamaha 0.74 0.59 0.60 0.56 0.61 0.52 0.18 0.24 0.69 0.15
0.86 0.66 0.81 0.62 0.61 0.63 0.61 0.53 0.68 0.47
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5. SONUCLAR

Bu bitirme calismas1 kapsaminda, uzun siireli videolarda ‘insan’ nesneleri izlenmek
istenmistir. Bu dogrultuda, nesne sezicinin belirledigi olast konumlar iizerinden
veri iligkilendirme ile hedef konumunu kestirmeyi temel alan derin 6grenme
tabanli yeni bir izleyici ¢ikarim mimarisi Onerildi. Mimari, derin nesne sezici
Mask R-CNN ile bu sezicinin Onerdi8i kisilere ait goriintiilerden hedefin ayirt
edilmesini saglayacak konvoliisyonel oOznitelikleri ¢ikaran Piramit RelD agim
icermektedir. Nesne sezicinin aday konumlarinin ve gercek hedefin her biri icin
ayrt ayri cikarillan RelD oOzniteliklerinin kosiniis benzerligi ile veri iligkilendirme
gerceklestirilmektedir. Tasarlanan izleyici mimarisi, izleme gorevi 6zelinde ilave bir
egitim gerektirmemesinden dolay1, genel-amacli egitilmis baska derin nesne sezici ve

RelD agina uyum saglama esnekligi tanimaktadir.

Onerilen izleyicinin performansi, VOT-LT ve LASOT veri setlerinin ‘insan’ nesneleri
iceren videolar1 i¢in, basarim orani (Success Rate), kesinlik (Precision), duyarhlik
(Recall) ve harmonik ortalama F1-skoru metrikleri ile raporlandi. Video cercevelerinde
en az 0.5 Ortiigme oraninin saglanmasi kosulu ile, ortalama basarim oram1 VOT-LT
veri setinde %79.1 ve LASOT veri setinde %61.3 olarak hesaplandi. Ortiisme
ortalamasi icin elde edilen F1-skoru VOT-LT’de %60.7 olup bu skora dayanarak segili
videolarda! yapilan giincel nesne izleyiciler (SOTA) ile karsilastirdiginda onerilen
izleyicinin performansi, islem karmagikliginin diisiikligli de goz oniine alindiginda,

umut vericidir. Ayn 6l¢iitiin LASOT veri setinde elde edilen skoru ise %51.9°dur.

Bitirme ¢alismasinda Onerilen izleyicinin gelistirilmesi kapsaminda ek caligmalar
yapilmustir. Veri iligkilendirmenin en yiiksek benzerlik skorlu adayla eslesme kuralina
gore yapilmasi hedefin kamera bakis acisi igerisinde olmadigi durumlarda yanlis
kestirime yol agmaktadir. Bu problemin agilmas1 amaciyla, izleyiciye bir siniflandirici

eklenerek aday hedef yerlesimlerine ait Ozniteliklerin hedef var-yok seklinde

Iballet, bicycle, groupl, group2, group3, kitesurfing, longboard, person2, person4, person5, person7,
personl4, personl7, personl9, person20, rollerman, skiing, sup, tightrope, wingsuit, yamaha
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smiflandirildi, bu sayede izleyiciye ‘hedef cikti’ karar1 verebilme yetene8inin
kazandirilmasinin performansa etkisi sinandi. Ancak, ayni videolarda yapilan testlere
gore IoU i¢in basarim oraninda %20’lik ve F1-skorunda %9’luk bir diisiis gbzlemlendi.
Siniflandiricinin genigletilmis veri setleri ile egitilmesi ¢aligmalari devam etmektedir.
Onerilen izleyicinin performansinin gelistirilmesi icin ileriye doniik ¢aligmalardan ilki

hedef ¢ikisini sezebilen optimum bir karar belirlenmesidir.

Sezme-ile-izleme yotemlerinin performanst nesne sezicinin performansina oldukca
bagimhidir. Bu nedenle bitirme caismasinda kullanilan Mask R-CNN aginin nesne
sezememe oraninin diisiiriilmesi bir diger devam eden ¢alisma konusudur. Bu amagla
nesne izleyicideki izleme siireksizliklerinin hedef hareket modeline gore giderilmesi

konusunda calismalar devam etmektedir.
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