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Gliniimiizde kisi tanima igin kullanilan bir¢ok biyometrik
ozellik vardir. Goz, iris, kulak, parmak izi, DNA gibi fiziksel
biyometrik ézelliklerden farkh olarak davranissal biyometrik
ozelliklerimiz zamanla 6grenilir ve gelisirler. Yiiriiyiis, yakin
mesafeden goriintii edinimi gerektiren fiziksel biyometrilerin
aksine, uzak mesafeden kaydedilmis gériintiiler (zerinden
kisiyi tanimayi saglamaktadir. Bu makalede, yiiriyiisten kisi
tanima problemi icin derin égrenme yaklasimi kullanan
goriiniim tabanli bir y6ntem 6nerilmistir. Yéntemin her adimi
farkli parametrelerle analiz edilmistir. Calismada, yiirtiyiis
tanima probleminde yaygin kullanilan girdiler olan ikili insan
siltietinin ve yiiriiylis enerji imgesinin kisi tanima basarimina
etkileri incelenmistir. Ayrica yéntemi pratik uygulamalarda
kullanima daha uygun hale getirebilmek igin insan siliieti
¢cikarma, yiiriiyiis dénglisii hesaplama gibi 6n isleme adimlari
kaldirilmis ve dogrudan RGB c¢erceveleri girdi olarak
kullanilmustir. Ek olarak transfer 6grenmenin basarima katkisi
gézlemlenmis, bu amacla popliler bir nesne tanima modeli
CASIA-B yiiriiyiis veri kiimesi ile ince ayarlanmstir. Yiiriiyiis
dizisini temsil edecek éznitelik vektériiniin elde edilmesi
asamasinda ¢ergevelerden ¢ikarilan 6znitelik vektérleri
arasinda farkli birlestirme yontemleri denenmis ve basarilari
karsilastiriimistir.  Onerilen yaklasimin  basarimi hem bu
alanda sik¢a kullanilan CASIA-B ve OU-ISIR Bliylik Popiilasyon
ylirliytis veri kiimelerinde hem de gergek hayattan toplanmis
ylirtiytis verileri igeren PRID-2011 kisiyi yeniden tanima veri
kiimesi lizerinde deneyler yapilarak 6lgcilmiistiir. Acgi
farkliliklarinin etkisini gézlemlemek icin deneyler 6zdes ve
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capraz goriiniim kosullari igin tekrarlanmistir. Derin 6Grenme
yaklasimi kullanilarak elde ettigimiz sonuglar geleneksel
yéntemlerin

sonuglarina gére daha basarili bulunmustur.
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Abstract

There have been many different biometric features used for
human identification. Unlike physical biometric features such
as eyes, iris, ears, fingerprints, and DNA, our behavioral
biometric features are learned and developed over time. Gait
trait, unlike physical biometrics, allows identification from
distance. In this paper, we present an appearance-based gait
recognition approach which utilizes deep learning.
Experiments were carried out with binary human silhouettes
and gait energy images, which are widely used for gait
recognition. In addition, to make the method more suitable
for use in practical applications, pre-processing steps such as
human silhouette extraction and gait cycle calculation were
removed and the RGB frames are used directly as the input. A
popular object recognition model was fine-tuned on the
CASIA-B gait dataset to observe the contribution of transfer
learning to the performance. To obtain the feature vector that
represents the gait sequence, different fusion methods were
applied on the feature vectors which are extracted from
individual frames. The performance of the proposed approach
was assessed by conducting experiments on both the widely
used CASIA-B and OU-ISIR Large Population gait datasets, as
well as the PRID-2011 person re-identification dataset, which
included gait data collected from real life. Experiments were
repeated for both identical view and cross view conditions to
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observe the effect of angle differences. The achieved results
using the deep learning approach were found to be more
successful than the ones obtained by the traditional methods.

Keywords: Deep Learning, Transfer

Learning, Cross-view, Biometric

1. Giris

Gait Recognition,

GUnumuizde birgok farkli biyometrik o6zellik kisi tanima
probleminde kullanilmaktadir. Biyometrik 6zellikler iki temel
gruba ayrilirlar; fiziksel ozellikler ve davranigsal ozellikler.
Bireylerin dogduklari andan itibaren sahip olduklari temel
ozellikler fiziksel ozelliklerdir. Goz, kulak, iris, retina, parmak
iz, DNA bu Ozelliklere verilebilecek 6rneklerdendir.
Davranissal 6zellikler, zamanla gelisebilen ve dis faktérlerden
etkilenebilen o6zellikler olarak tanimlanmaktadir. Konusma,
ylriyds, imza davranissal 6zelliklerin birkag 6rnegidir.

Fiziksel biyometriler (Gzerimizde tasidigimiz  6zellikler
oldugundan kaybolmalari, unutulmalari veya bir baskasina
aktarilmalari mumkidn degildir. Kopyalanma ya da calinma
riski vardir ancak bunlarin gerceklesmesi cok kolay degildir.
Fiziksel biyometrik ozellikleri kullanarak tanimlama islemini
gerceklestirmek icin cogunlukla biyometrik tarayicilara ihtiyag
duyulmaktadir. Ek olarak bu bilgilerin toplanabilmesi igin
kisinin i birligine ihtiyag duyulmaktadir. Davranissal
biyometrileri kopyalamak, taklit etmek cok daha zordur hatta
bazi davranigsal biyometriler icin pek mimkin degildir.
Ornegin her bireyin bilgisayarda yazi yazarken klavyedeki
tuglara basma hizi, basma kuvveti ya da klavye Uzerindeki el
hareketi kisiye has bir strateji icermektedir. Bunun taklit
edilmesi oldukga gugtir. Ayni sekilde c¢aligmamizda
kullandigimiz ylriyus davranigsal biyometrisi de hiz, salinim,
adim uzunlugu, kol salinimi gibi bircok parametre icin kisiden
kisiye farklihk gosterir. Bu parametrelerin hepsini ayni anda
birinin ylriylstne benzetmek ve kopyalamak kolay degildir.
Ayrica fiziksel biyometrik ozelliklerin aksine kisilerin is
birligine ihtiyag duyulmadan bilgi toplanabilmektedir. Kisi bir
cihaza parmagini okutmak ya da bir tarayiciya yuzlni
gostermek zorunda kalmaksizin gilindelik yasamina devam
ederken bu bilgilere erisilebilmektedir. Ote yandan bireyin
davranislari hastalik, yorgunluk, farkli ruh hali gibi durumlarda
degisiklik gosterebileceginden dolayl kisinin standart bir
davranisini belirleyebilmek icin kisiye ait ¢cok sayida veriye
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Davranigsal biyometri kisi tanimada hentz fiziksel
biyometriler kadar yaygin kullanilmasa da kisiye 6zel olmasi
ve kopyalanmasinin daha zor olmasi nedeniyle kimlik
dogrulama problemlerinde tercih edilebilir. Ayni zamanda
kritik bilgilere erisim gerektiginde fizyolojik biyometrik
ozelliklerin yaninda ek bir dogrulama sistemi olarak
davranigsal biyometrinin de kullanilmasi sistemi daha glivenli
hale getirecektir.

Bu makalede 6nceki calismamizi [1] genisleterek, yuriytsten
kimlik tanima probleminin énerdigimiz yaklasimla ¢dziimiinde
farkh parametrelerin kullaniminin sonuglara etkisi deneysel
olarak kapsamli bir sekilde arastirilmistir. Calismamizin
katkilari kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e  Onceden ImageNet [2] veri kiimesi lizerinde egitilmis
nesne tanima modeli, CASIA-B [3] ylriyls veri
kiimesi ile ince ayarlanmistir. OU-ISIR Buyuk
Populasyon (BP) [4] veri kiimesi (zerinde yapilan
deneylerle de transfer 06grenmenin  katkisi
gozlemlenmistir.

e kili insan silieti, yiriyls enerji imgesi ve RGB
gorintiler olmak Gzere (g farkli tipte insan vicudu
gorselleri Uzerinden oznitelikler gikarilarak farkli girdi
tiplerinin sonuglara etkisi arastirilmigtir.

e  Onerilen yaklasimda elde edilen ¢ok sayida 6znitelik
vektorlerinin  birlestirilmesi ve yurtylsi temsil
edecek tek bir Oznitelik vektori elde edilmesi
asamasinda farkli 6rnekleme yontemleri denenmis
ve sonuglari karsilastiriimistir.

o Onerilen vyaklasim hem kontrolli  ortamda
kaydedilmis yiriyls verileri Gzerinde hem de
glindelik hayattan toplanmis vyirlyls verileri
Uzerinde test edilmis ve sonuglar tartigiimistir.

e Deneyler hem 6zdes gériinim hem gapraz gériinim
durumlariigin tekrarlanmistir.

e YUruyls tamma problemi igin ©nerilen derin
o6grenme yaklasimlari ile gerceklestirilen deneylerin
sonuglari ve geleneksel yontemler ile gerceklestirilen
deneylerin sonuclari karsilastirilmistir.

Calismamizda literatlirde yaygin kullanilan derin evrisimsel
sinir ag1 olan VGG16 [5] mimarisi kullanilmistir. Ag, CASIA-B
[3] ylrlyls veri kimesi ile ince ayarlanmistir. Sonraki adimda
ikili insan silteti, ylriyus enerji imgesi ve RGB gorseller gibi
farkh girdi tiplerinden oznitelikler cikarilmistir. Yarayasi
temsil edecek 6znitelik vektorleri eleman tabanh maksimum
ornekleme, eleman tabanli ortalama ve eleman tabanli
medyan yontemleri olmak (lzere ¢ farklh yontemle
birlestirilmistir. Siniflandirma ise galeri ve sorgu dizilerinin
temsil vektorleri arasindaki maksimum benzerlik sonucuna
gore yapilmistir.

Bu makalenin ilk boéliminde yuriyusten kimlik tanima
probleminin tanimina ve literatirde bu konu Gzerindeki
calismalara yer verilmistir. Ikinci béliiminde calismada
Onerilen yonteme bir genel bakis saglanmis ve alt adimlar
detayli bir sekilde agiklanmistir. Uglincii bélimde, deneylerde
kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgiler, gergeklestirilen
deneyler ve elde edilen sonugclar sunulmustur. Son bélim ise
sonug ve olasi gelecek ¢alismalari icermektedir.

2. Literatiir Arastirmasi

Bu bolim, ylruyusten kisi tanima problemi igin gegmis
¢alismalarda arastirmacilarin kullandiklari temel yaklasimlarin
Ozetini icermektedir. Calismalar genel hatlariyla iki gruba
ayrilabilir: Model tabanli yaklasimlar ve gorinim tabanh
yaklasimlar.

Yuruyus siniflandirma probleminde, bir yurlyls dizisinden
yuriyisi temsil edecek oznitelikler gikarilir. Bu o6znitelikler
model tabanli yaklagimlarda insan vicudu modellerinden
cikariimaktadir. insan viicudunun modellenmesinde farkli
yontemler kullanilabilir. Calisma [6]'da yazarlar insani
anatomik oranlari ve yoriinge tabanh kinematik ozellikleri
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kullanip iki boyutlu olarak modellemislerdir. Calisma [7]'de,
kemikler birbirine bagl sarkaglar olarak modellenmis ve
bunlarin agisal hareketlerini ¢ikarmak igin Fourier serisi
kullanilmistir. Calisma [8]'de ilk olarak insan silGetlerinden
dokuz vicut noktasi cikarilmis ve bunlar birlestirilerek iki
boyutlu (2B) cubuk gorintiler elde edilmistir. Daha sonra 2B
cubuk goruntiler kullanilarak oznitelikler ¢ikariimistir.
Calisma [9]'da insan uzuvlarinin yonelimindeki degisiklikler
modellenmistir. Vicut durusu, vicuttaki bélimlerin egimi ve

diger bolimlerle arasindaki mesafe 6lgimu ile modellenmistir.

Mesafe olguimleri gogis kafesinin yiksekligiyle normalize
edilmistir. Bu tip model tabanli yaklagimlarin en glgli yani agl
farkhhklarindan, goriintilerde kisilerin yan yana gelmesinden
kaynakli gérintliiniin bir kismindaki kapanmalardan, olgek
etkilerinden ¢ok fazla etkilenmemeleridir. Ancak kullanilan
videonun ¢ozlnirlGgl yaklasimin  basarisini  dogrudan
etkilemektedir. Dolasiyla duistk ¢ozinurlikli gorintiler
Gzerinde ¢ok basarili sonuglar elde edilememektedir.

Gorinim tabanh yaklasimlar kisinin vicut seklini ya da
hareketlerini  dogrudan  gorintilerden  islerler.  Bu
yaklagimlarda en yaygin kullanim siliet tabanh bir gésterim
elde etmek ve bu gosterim lizerinden 6znitelikler ¢itkarmaktir.
Literatlirde silUetlerden elde edilen gesitli yuriyts temsilleri
vardir. Calisma [10] ve [11]'de vyazarlar farkh kiyafet
secimlerine karsi dayanikl bir yontem gelistirmek amaciyla
ylriyis 6zniteliklerini insan iskeletlerinden ¢ikarmiglardir. Bir
ylrime donglsi boyunca elde edilen ikili insan sillietlerinin
matematiksel ortalamasi alinarak yiiriyis enerji imgesi (YEI)
elde edilir [12]. YEi hesaplamasi oldukga kolay olan ve yiiksek
basarim elde edilen bir gésterim bicimidir. Ancak zamansal
bilgileri kaybeder. Calisma [13]’te de ikili insan siliietleri ve YEI
kullanmislardir ancak YE’de kaybolan zamansal bilgileri her
bir cerceve (izerinden yakalayabilmek icin LSTM [14]
modelinden faydalanilmistir. Yaklagimlarini temel aldigimiz
¢alisma [15])'te yazarlar, ylrime donglsinden elde edilen
insan silUetlerinden 6znitelik gikarmislardir. Calisma [16]'da
ylriyils dongisinl hesaplama maliyetini ortadan kaldirmak
amaclyla birkag farkli sabit dongi uzunlugu secilerek yurtyus
taninmaya cahsilmistir. Benzer sekilde [17])'de ydiriyis
dongiisi  hesaplanmamis ve vyUrlyUs dizisindeki tim
cerceveler kullanilmistir.  Calisma [18]'de bir silliet
goriinimunun konum bilgisini icerdigi ve dolayisiyla ytriyusi
zamansal bilgi elde edebilmek igin bir dizi olarak kabul
edilmistir. Calisma [19]'da yazarlar ylriyUs esnasinda insan
viicudunun farkli bélimlerinin cgesitli gorsel gériinimlere ve
farkh hareket sekillerine sahip oldugunu goézlemlemislerdir.
Bunun Uzerine vyazarlar kisilere ait siliet goruntilerini
parcalara ayirarak yiriytsi analiz etmislerdir. Siliet
goriuntller veya silliet tabanl gésterimler disinda da ¢alisma
[20)'de Oznitelikler RGB gorsellerden cikarilmistir. Yazarlar
zamansal degisiklikleri modellemek icin LSTM [14] modeli
kullanmislardir. Model tabanli yaklasimlara kiyasla, gorinim
tabanli yaklasimlar daha hizl ¢alisirlar ve uygulamalari daha
basittir. Bununla birlikte, siliet tabanli ylriyisten kisi tanima
yaklasimlarinin ¢ogu igin statik sekil bilgisinin dinamik bilgiden
daha 6nemli bir rol oynayabilecegi disinulmektedir [21].
Ayrica aci farkhliklarindan, kisinin kilik-kiyafetinden ve
Olcekleme gibi faktorlerden etkilenirler.

3. Onerilen Yéntem

Bu bolimde ¢alismamizda kullandigimiz yaklasim anlatiimistir.
Onerilen yéntem toplam bes adimdan olusmaktadir. Bu
adimlar sirasiyla; veri kimeleri Gzerinde uygulanan 6n isleme
adimlari, modelin ince ayarlanma siireci, derin aglarda
egitilmis model yardimiyla 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik
birlestirme yontemleri ve siniflandirmadan olugsmaktadir. Her
adim alt basliklarda detaylica anlatiimistir.

3.1 Veri Kiimelerinin Diizenlenmesi

CASIA-B [3] veri kiimesi RGB video kayitlari ile birlikte ayrica
siliet gorintilerini de icermektedir. Her gercevede arka plan
cikarma islemi vyapilarak kisiler bulunduklari ortamdan
soyutlanmistir. Modelin egitimi sirasinda kisinin kiyafetlerinin
renklerine, desenlerine odaklanma riskini ortadan kaldirmak
amaciyla ikili insan silueti goruntileri ¢ikarilmistir. Sillet
¢ikarma islemi hata yapilma olasiligi ylksek bir islemdir. Olasi
bolutleme hatalari durumunda Sekil 1’deki gibi hatali siliiet
gorintuleri elde edilebilmektedir. CASIA-B [3] veri kiimesi 11k,
yansima, kiyafet deseni gibi bircok faktérden otlrlG hatah
bolutlenmis ikili siliet gorintileri icermektedir. Modelin
egitimi oncesinde bu verileri temizlemek amaciyla bir 6n
isleme adimi uygulanmistir.

Yarayas vicudumuzun tamamini kullanarak
gerceklestirdigimiz bir eylemdir. Bu eylem gerceklesirken bas,
omuz, kollar, kalga ve ayaklarin her biri yartyisa 6znel kilan
ozellikler hakkinda bilgi icerir. Dolayisiyla ¢alismamizda ilk
amacimiz tam ve bitin bir viicut sekline sahip gorseller elde
etmektir. Bunu gergeklestirebilmek, veri kiimesindeki hatah
gorselleri temizlemek igin basit bir yol izlenmistir. Bir insan
vlicudunun tamamini iceren bir ¢ercevenin icinde en az kag
beyaz piksel bulunabilecegi yoniinde deneysel sayilar
onerilmistir. Daha sonra veri kiimesinde bu beyaz piksel
sayisinin altinda kalan gorseller incelenmis olup istenmeyen
verileri elemek icin 800 piksel sayisi calismalarimiz igin yeterli
ve uygun bulunmustur. Sekil-1’"de 800’den daha az beyaz
piksel igerdigi icin veri kiimesinden ¢ikarilan gorsellerin birkag
ornegi gorilmektedir. Hatali silietler sadece viicudun belirli
parcasini  icerip  tamamini  icermeyen  silUetlerden
olusmamaktadir. Kiyafetin arka plan rengine benzer cizgiler
icermesi nedeniyle kesik kesik elde edilen silGetler, yerdeki
yansimanin da insana ait oldugu sanilip insan viicuduyla
birlestirilmis olarak sunulan siliietler yine en az 800 beyaz
piksel icermekte ancak dogru boéliutlenmis insan viicudu
gorintuleri olmamaktadir. Bu tip hatali gorseller veri
kiimesinden temizlenememis olup, modelin egitimi ve testi
sirasinda kullanilmiglardir.
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Sekil-1: CASIA-B veri kimesinden temizlenen hatali veri 6rnekleri.

3.1.1 RGB Girdilerin Uretilmesi

ikili insan siliieti goriintileri ve siliiet tabanli yiriyiis enerji
imgeleri elde edilirken kisinin kiyafet, aksesuar gibi
gorianamlerini  etkileyecek  faktorlerin  bir  kismindan
soyutlandiriimis bir veri elde edilir. Ancak bu goriintileri elde
etmek hem hesaplama maliyeti hem de zaman agisindan
pratik uygulamalarda tercih edilmeyebilir. Ayrica, arka plan
¢ikarma, insan vicudunu boéliutleme gibi 6n isleme adimlari
hataya ¢ok agiktir. Arka planin karmasikhgi, kisinin kiyafetinin
arka planla benzer renkler icermesi ya da ¢ok karmasik
desenler icermesi elde edilecek ikili insan silUeti

gorintisinln seklinin bozulmasi konusunda risk tagimaktadir.

Bu tip olumsuzluklari en aza indirmek ve pratik uygulamalarda
on isleme adimlarini miimkin olabildigince azaltip ham veriyi
en hizl yoldan isleyebilmek amaciyla RGB gorseller lizerinde
de calisiimigtir. CASIA-B [3] ylriyils veri kiimesi ikili insan
sillietleri ile birlikte RGB videolari da kullanimimiza sundugu
icin bu veri kiimesinden deneylerde kullanilmak (zere
Sekil-2’deki adimlar izlenerek RGB girdiler tretilmistir.

Oncelikle video gergeveleri iizerinde insan viicudunu tespit
edebilmek amaciyla literatlirde poz tahmini icin egitilmis
DeepHRNet [22, 23, 24] modelinden faydalaniimistir. ilk
olarak gerceve lizerinde kisinin tespiti yapilmistir. Daha sonra
ikili insan silletlerinin elde edilisindeki adimlarla benzer
adimlar izlenmistir. Kisi cerceve icinden kirpilmistir. Modele
girdi olarak beslenebilmesi icin uygun boyutlara yani 128x88
boyutuna getirilmistir. Veri kimeleri arasindaki yirdyis yoni
farkhhgini ortadan kaldirmak igin cercevenin dikey eksene
gore yansimasi alinmistir. Bu islemler CASIA-B [3] veri
kiimesinde bulunan tim ylrlyls videolari (zerinde
tekrarlanmis ve RGB gorintilerden olusan bir yirlyls veri
seti elde edilmistir.

Yeniden

boyutlandirma

Déndiirme
—_—

Sekil-2: RGB girdilerin elde edilme adimlari.

3.1.2 Yiiriiyiis Enerji imgelerinin Uretilmesi

Calismamizda farkh girdi turleri ile deneyler
gerceklestirilmistir. Siliet ve RGB gorintilere ek olarak
elimizde bulunan sillietlerin ortalamasi alinarak elde edilen
yuriyis enerji imgeleri de farkli bir girdi tipi olarak modele
verilmistir. Sekil-3’te ikili insan siluetlerinin ortalamasiyla elde

edilen bir YEI 6rnegi verilmistir. Deneyler birer kez de ham
yuriyis videolarindan dogrudan elde edilmis RGB insan
viicudu gorselleri Gzerinde tekrarlanmistir.

o
100 E

Sekil-3: ikili insan siliietlerinin ortalamast ile elde edilen YEi 6rnegi.

Yirlyls, benzer orlintllerin tekrarlandigi siirekli bir eylemdir.
Oriintilerin tekrara dénmedigi tekil hali bir yiiriiylis déngiisi
olarak adlandirilir. Sag veya sol ayak topugunun yere ilk
temasi ile baslayip, ayni ayagin tekrar yere degmesine kadar
gecen sirenin tamami literatlrde ylriyls donglisi veya

ylrlyls periyodu olarak adlandiriimaktadir.  Yapilan
hesaplamalar sonucu tespit edilen vyirtyids dongisi
Gzerinden  kimlik  tanima  islemleri  gerceklestirilir.

Calismamizda yiriyis dongisi hesaplamalari yapilmamistir.
Onun yerine bir ylrlyls donglisinin bir saniye civarinda
surdigla kabul edilip, elimizdeki veri tabanlarinda her 30
cercevede bir ylrlyls donglstinin oldugu varsayllmistir.
Yuruyls enerji imgeleri, ikili insan silueti igeren her 30
cercevenin Denklem 1’deki gibi matematiksel ortalamasi
alinarak elde edilmistir.

YEI(x,y) = 55 B(xy,0) (1)

Denklem 1'de N bir yirime dongisiinde bulunan toplam
cerceve sayisidir ve bizim calismamizda bu deger 30 olarak
kabul edilmistir. B(x, y, t), ikili insan silteti goriintllerinden
olugan bir yurlyls dizisinin tamamidir. t, yurtyus dizisindeki
her bir ikili insan silGetini, (x,y) de iki boyutlu goérintu
koordinatlari temsil etmektedir.

3.2 Veri Artirma

Makine 06grenmesinde modellerin basarisi ile kullanilan
verilerin miktari ve kalitesi dogru orantilidir. Bu nedenle
¢alismamizda gelistirilen modelin performansini yiikseltmek
amaciyla veri ¢cogaltma yontemlerine bagvurulmustur.

Veri artirma yontemleri gorintl veya zaman serisi (time-
series) seviyelerinde yapilabilmektedir. Goriintli seviyesinde
veri artirimi genelde doéndirme, kaydirma, o6lgeklendirme,
kiroma, kesme gibi donlsiimlerle yapilmaktadir. Ancak
yuruyus dizisine ait gerceveler Uzerinde bu islemleri yapmak
ylrlyls orlntlsune zarar verir. Dolayisiyla bu dontsimler
yerine ylrlyls oOrlntlasiini bozmadan, sadece benzer
orlintilerde veriler Uretilerek veri miktari arttirlmaya
cahsilmistir. Bunu gergeklestirebilmek icin her yirlyis dizisi
Uzerinde %50 oraninda oOrtUstimle veri miktar iki katina
cikariimistir. %50 oraninda ortlisiim; 30 gergevelik bir yUrtyus
dizisinin son 15 gergevesinin, bir sonraki yiriyis dizisini elde
etmek (zere tekrar kullanilmasina karsilik gelmektedir.
Sekil-4’te yeni ylrlyls oOrlntllerinin olusturulma sdreci
gosterilmektedir.
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Sekil-4: Ylrlyls enerji imgelerinin ¢ogaltilma islemi
3.3 Egitim ve ince Ayarlama

Derin 6grenmede belirli bir problem igin ¢ok buylk veri
kiimeleri ile egitilmis modeller baska problemlerin ¢6zimu
icin de kullanilabilir. Farkl transfer 6grenme stratejileriyle
onceden egitilmis modelin kazandig! bilgiler yeni modele
aktarilabilir. Calismamizda, daha 6nce nesne tanima problemi
icin, 1000 sinifa ait yaklasik 1,2 milyon gorseli iceren
ImageNet [2] veri kimesi ile egitilmis VGG16 [5] modelinden
faydalaniimistir. Onceden egitilmis bu modelin dogrudan
Oznitelik ¢ikarici olarak kullanmasi ile modeli yirlylsten
kimlik tanima problemine uyarlamak amaciyla ince ayarlama
yapilmasinin katkisi arastiriimistir.
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Sekil-5: ince ayarli modelin elde edilme siireci.

Onceden egitilmis VGG16 [5] modeli siniflandirma ile iligkili
tam baglantili katmanlari olmadan, sadece 6znitelik gikaric
bolimuiyle yiklenmistir. Daha sonra siniflandirma bolimu
icin iki tam baglantiya sahip katman eklenmistir. Bunlardan
ilki 4096 norona sahiptir. Son tam baglantili katman yuriyUs
verileri igeren egitim kiimesindeki kisi sayisi kadar ndrona
sahip olacaktir. Deneylerimizde CASIA-B [3] veri kiimesine ait
124 kisi ve yine CASIA-B [3] veri kiimesine ait 74 kisi iceren iki
farkh egitim kimesi ile deneyler gerceklestirilmistir. Bu
nedenle egitimden 6nce, kullanilacak veri kiimesine gore son
tam bagli katmanin sayisi 124 veya 74 olarak giincellenmistir.
Bu calismada elimizde vyeterli yiruyls verisi olmasi goz
onlinde bulundurularak tam bagli katmanlar ve son (g evrisim
blogu yiiriiyis verileriyle egitilmistir. ince ayarlanmis modelin
elde edilig stireci Sekil 5'te gosterilmistir.

3.4 Oznitelik Cikarimi

Calismamizda bir yiriyils dizisini temsil edecek 6znitelik
vektorlerini elde etmek igin VGG16 [5] evrisimli sinir agl
mimarisi kullanilmistir. VGG16 [5] mimarisi ¢alismamizda
siniflandirict  olarak degil de oznitelik c¢ikarici olarak
kullanildigindan standart olarak kabul ettigi 224x224 girdi
boyutundan bagimsiz c¢alisiimistir. Bu c¢alismada insan
vicudundaki en/boy oranlarini daha iyi koruyabilmek, daha
hizli egitim ve bellegin daha verimli kullanilabilmesi adina
128x88 girdi boyutuna sahip gorseller kullaniimistir. Girdinin

aga verilmesinden sonra, mimariye sonradan eklenen,
siniflandirma katmanindan énceki son tam bagli katmandan
dznitelik ¢ikarimi yapilmistir. ilgili katman 4096 néron
icerdiginden elde edilen vektoriin boyutu 4096 olmustur. Bu
vektor aga girdi olarak verilen cercevenin bir temsili
niteligindedir. Her kisiye ait ylrlyls dizilerinin cerceveleri

Eleman tabanlh
maksimum Srnekleme

Sekil-6: Eleman bazinda maksimum ornekleme iglemi

Birlestirilmis
Grnitelik vektéri

teker teker aga girdi olarak verilmis ve hepsine ait 6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Kisilere ait 6znitelik vektorlerinin
sayisi, ylruyus dizilerinin uzunlugu ile birebir orantilidir. A
kisisine ait bes YEI var ise bes 6znitelik vektori, 45 ikili insan
silleti gorlntlsu varsa 45 6znitelik vektori elde edilmis olur.

3.5 Oznitelik Birlestirimi

Yirlyls eylemi; bir baslangici, gerceklesme siiresi ve bitisi
olan karmasik bir uzamsal-zamansal motor kontrol
davranisidir [25]. Calismamizda her bir ylrlylist temsil
edecek tek bir 6znitelik vektori elde edilmistir. VGG16 [5]
mimarisinin son tam bagh katmani olan siniflandirici
katmanindan elde edilen 4096 boyutlu 6znitelik vektorlerini
tek vektorde birlestirmek lizere (g farkli yontem denenmistir.
Kisilerin ylrlyus dizilerine ait gergeve sayisina bagh olarak
farkli sayida 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu vektorler
Sekil-6’daki gibi eleman bazinda maksimum, eleman bazinda
ortalama ve eleman bazinda medyan yontemleri ile
birlestiriimislerdir. Boylece elde edilen 6znitelik vektoriine bir
yluriyis dizisindeki her cergevenin katkisi olmustur.

Denklem 2’de eleman bazinda maksimum o&rnekleme
yontemi ile N tane cerceveden elde edilen, 4096 boyutlu
birlestirilmis oznitelik vektoriiniin (bév) hesaplama formila
verilmistir. Denklemlerdeki N, yiriyis dizisine ait toplam
cerceve sayisidir. fv , her bir gergeve icin VGG16 [5]
mimarisinin son tam bagh katmanindan elde edilmis 4096
boyutlu 6znitelik vektoriini temsil etmektedir.

bov ; = mak51mum <1 fv;j,i=0..4095 2)

Denklem 3’te eleman bazinda ortalama yontemi ile N tane
cerceveden elde edilen, 4096 boyutlu birlestirilmis 6znitelik
vektoriiniin hesaplama formali verilmistir.

bov ; = ortalama)_, fv;;i=0..4095 3)

Denklem 4’te eleman bazinda medyan yontemi ile N tane
cerceveden elde edilen, 4096 boyutlu birlestirilmis 6znitelik
vektoriiniin hesaplama formdli verilmistir.

bov; = medyan \_, fv; ;,i = 0...4095 )]
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3.1 Siniflandirma

Yontemimizin son asamasi test verisini siniflandirma adimidir.
Test kiimesi icerisinde galeri ve sorgu kiimelerini barindirir.
Galeri kiimesi, test kiimesindeki kisilerin referans yurlyus
verilerini icermektedir. Sorgu kiimesi ise taninmasi gereken
kisiye ait yiiriyus verilerini icermektedir. Onerilen yéntemin
son adiminda kisilere ait referans ve sorgu goruntileri
arasinda bir benzerlik hesaplanarak siniflandirma islemi
gerceklestirilir. Onerdigimiz yéntemin siniflandirma adimi igin
siraslyla asagidaki adimlar uygulanmigtir:

e Galeri kiimesindeki tum vyirlyls dizilerine ait
oznitelik vektorleri cikarilir.

e Sorgu ylriyus dizisine ait 6znitelik vektori gikartilir.

e Sorgu dizisine ait Oznitelik vektoru ile tim galeri
dizilerinin oznitelik vektoérleri arasindaki kosinis
benzerligi hesaplanir.

e En yiliksek benzerlige sahip olan vektor ciftinden
galeri dizisine ait ylrlyls dizisinin etiketi, sorgu
dizisinin etiketi kabul edilir.

iki vektor arasindaki benzerlik Oklid, Manhattan, Minkowski
uzakhgr gibi ¢esitli uzaklik hesaplama yoéntemleri ile de
bulunabilir. Bizim c¢alismamizda iki vektér arasindaki
benzerligin hesaplanmasi icin Denklem 5’te formull verilen
kosiniis benzerligi kullaniimistir.

4096
kosiniis (g p) = —r— = Si=1 9iPi 5)

Iglipl ngggs (902 \/z;’;’;’ﬁ )2

Denklemdeki g, galeri yurlyus dizisinden elde edilen 1x4096
boyutlu 6znitelik vektérinld temsil etmektedir. p, sorgu
ylriyids dizisinden elde edilen 1x4096 boyutlu oOznitelik
vektorlniin temsilidir. g; ve p; bu vektorlere ait elemanlardir.

4. Deneyler ve Sonuglar

Bu bolimde deneylerde kullanilan veri  kimeleri,
gerceklestirilen deneyler, deney diizenekleri ve bu deneylerin
sonuglari sunulmustur.

4.1 Veri Kiimeleri

Bu calisma kapsaminda iki yirlyts veri kiimesi ve bir tane
kisiyi yeniden tanima veri kiimesi kullaniimistir. CASIA-B [3]
ylriyis veri kiimesi bir kisiye ait ¢ok fazla yurlyls ornegi
icermesi nedeniyle ¢alismalara dahil edilmistir. OU-ISIR BP [4]
yuriyds verisi ¢ok sayida kisi icermesi ve modelin fazla sayida
insan Gzerindeki basarisini test edebilmek amaciyla segilmistir.
PRID-2011 [26] veri kiimesi ise glindelik yasamda karsilasma
ihtimalimizin daha ylksek oldugu yiriyuls videosu 6rneklerini
icermesi nedeniyle deneylerimizde kullaniimistir. Her veri
kiimesi detaylica alt bashklarda agiklanmistir.

4.1.1 CASIA-B Veri Kiimesi

Calismamizda modelimizin ylriyls veri kimeleri Gzerindeki
basarisini 6lcebilmek icin literattirde sik kullanilan CASIA-B [3]
veri kiimesinden faydalanilmistir. CASIA-B [3] veri kiimesi
icerdigi her birey icin farkli varyasyonlarda ve ¢ok genis bir aci
yelpazesinden kaydedilen yirtyls gorintllerine sahiptir.
Veri kiimesi 124 kisiye ait farkl varyasyonlarda yiriyis
videolari igermektedir. Her bir kisinin normal ylriyis videosu,

canta tasirken kaydedilmis ylrlyls videosu ve Uzerinde
mont/ceket  varken  kaydedilmis  yurGyus  videosu
bulunmaktadir. Kisilerden diiz bir duvar éniinde bir baslangig
noktasindan bitis noktasina kadar yuriimeleri istenmistir. Bu
eylem gergeklestirilirken, odanin 11 farkli noktasina 18
derecelik agi farkiyla (0, 18, 36, 54, 72, 90, 108, 126, 144, 162,
180) sirayla dizilmis 11 kamera ylrlylstu es zamanl olarak
kaydetmistir. Her kisiden 6nce duvarin éniinde, kameralar sol
taraflarinda kalacak sekilde alti kere normal bir yiriyis
gerceklestirmeleri istenmistir. Kameralar ayni anda bu alti
yuriytsi kaydetmistir. Daha sonra kisilerden montlarini
giymeleri ve montla birlikte iki kere daha yine ayni yénde
ylirimeleri istenmistir. Kameralar bu goérintileri de
kaydetmistir. Son olarak her bireyden birer ¢anta (sirt cantasi,
kol gantasi, el cantasi) segmeleri ve onu tasiyarak yurtiimeleri
istenmistir. Bu son goriintilerle birlikte kameralar her bir kisi
icin toplam on video kaydi gergeklestirmistir. Bu da 10 video
x 11 agi x 124 kisi = 13640 video kaydini temsil etmektedir.
Hem RGB yriyus videolar hem de videolardan cikariimis ikili
insan silGeti goriantdleri ile paylasima sunulan bu veri kiimesi
oldukga biylk bir yiriyts veri kiimesidir. Video cerceve
boyutu 320x240'tir ve videolar saniyede 25 cergeve
icermektedir. Video sireleri, kisilerin ylriime hizina bagh
olarak 1-5 saniye arasinda degisiklik gostermektedir. CASIA-B
veri kimesine ait 6rnek gorintiler Sekil-7’de verilmistir.

Sekil-7: CASIA-B veri kiimesine ait 6rnek goriintiler.

4.1.2 OU-ISIR Biiyiik Popiilasyon Veri Kiimesi

Cok yaygin kullanimi olan bir diger ytirGiyls veri kiimesi Osaka
Universitesi Bilimsel ve Endustriyel Arastirma Enstitiisii (OU-
ISIR) tarafindan olusturulan Blylk Popllasyon veri kiimesidir.
OU-ISIR BP [4] veri kiimesi modelin ¢ok biylk sayida kisi
iceren bir veri kimesi lzerindeki basarisini gdzlemlemek icin
secilmistir. Veri kimesi 4000’den fazla kisiyi icermektedir. Her
kisiden ayni kosullar altinda, elleri bos bir sekilde, kendi
kiyafet segimleriyle diiz bir rotada yirimeleri istenmistir.
Kisilerin yurtdukleri rota uzunlugu on metre olsa da basindaki
ve sonundaki ¢ metrede kisilerin hizlanma ve yavaslama
yapacaklari dislintlerek ortadaki dort metreyi kaydedecek iki
kamera ile ydruyuslerinin  kaydi  gerceklestirilmistir.
Kaydedilen yiruyisler 55, 65, 75 ve 85 derece olmak lzere
dort farkli agiya gore gruplandirilmigtir. Her agiigin kisilere ait
iki ylruyds dizisi mevcuttur. Video cergevelerinin boyutu
640x480’dir. Bir saniyede 30 gerceve kaydedilmektedir.

OU-ISIR BP [4] veri kimesinde ylrlyUsler sadece ikili insan
silietleri formunda paylasilmaktadir. RGB video goruntileri
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kisisel verilerin gizliligini korumak amaci ile paylasiimamistir.
ikili insan siltietlerinin video dizilerinden ¢ikarilmasi isleminde
béliitleme hatalarinin olugma riski ¢ok ylksektir. Bu nedenle
yazarlar cizge-kesme tabanli [27] bir boliutleme algoritmasi
yardimiyla arka plan c¢ikarma islemi yapmislardir. Olasi
bolutleme hatalarini gidermek igin veri setinin tamami
Uzerinde en az iki kez gozle kontroller ve elle diizenlemeler
yapilmistir. Bu nedenle, CASIA-B [3] veri kiimesine kiyasla ¢ok
daha kaliteli ve dogru bdélatlenmis ikili insan siltetleri
gorulmektedir. Veri kiimesine ait 6rnek gorintiler Sekil-8'de
verilmistir.

Sekil-8: OU-ISIR BP veri kimesine ait 6rnek gorintuler.

4.1.3 PRID 2011 Veri Kiimesi

Literatlirde bulunan yiiriyis veri kiimeleri kismen kontrollu
ortamlarda kaydedilmis yurtyts goruntileri icermektedir.
Kisiler belirli bir A noktasindan B noktasina sadece yuriyus
eylemini gergeklestirerek gecis yapmaktadir. Ancak gunlik
hayatta yurime eylemi ile birlikte baska eylemler de
geceklestirebiliriz. Yururken telefonla gorismek, bir seyler
atistirmak, cantanin igine bakmak gibi ¢ogu zaman st
bedenimizin farkli eylemlerle hareket diizenini bozabilecek
durumlar mevcuttur. Dolasiyla 6nerdigimiz yaklasimin gtinliik
hayatta karsilasacagimiz yiriyls o©rnekleri Gzerindeki
basarisini 6lgmek lizere PRID 2011 [26] veri kiimesi Uzerinde
deneyler gerceklestirilmistir.

PRID 2011 [26] veri kimesi, kisiyi yeniden tanima
problemlerinde kullaniimak Uzere toplanmistir. Veri kiimesi
iki statik kamera tarafindan Sekil-9’da goruldigi gibi acgik
alanda yuriyen insanlarin gorintilerini igcermektedir. A
kamerasindan 385, B kamerasindan 749 kisi kayda alinmistir.
Bu kisilerin 200 tanesi hem A hem de B kamerasinin goris
alanina girmistir. Veri kimesinde her kisiye ait minimum bes
ardistk cerceve bulunmaktadir. Bes goriintl, bir kisinin
ylrtyisinden taninmasi icin ¢ok az bir veri miktari olsa da
veri kimesi genelinde 30 ardisik cerceveden daha az
cerceveye sahip kisi sayisi az oldugundan bu problem g6z ardi
edilmistir. Veri kiimesindeki kisiler ¢ercevelerden kirpilmis,
normalize edilmis ve 128x64 boyutlarinda paylasima
sunulmustur.  PRID 2011 [26] veri kiimesi yiriyls yoni
farkhliklari icermektedir.

Sekil-9: PRID 2011 veri kiimesine ait 6rnek goriintiler.

4.2 Uygulama Detaylan

Calismamizda Python betik dili kullanilmistir. Kullanilan
Python siirimi 3.8.8 ve aclk kaynak kodlu Keras derin
o0grenme kitUphanesinin stirima 2.4.3’tir. Modellerin
egitimi ve deneyler NVIDIA GeForce GTX TITAN X karti
Gzerinde gerceklestirilmistir. Egitimlerde ilk 6grenme orani
0.0001, eksilme parametresi 0.000002 olarak segilmistir. Veri
kiimesi UGzerinden her bir gegis sonrasinda 6grenme orani
Denklem 5’teki gibi zamana dayali bir 6grenme orani
planlamasi ile glincellenmistir.

Ogrenme Orani = Ogrenme Orami * 1/(1 + eksilme * tur) (5)

Agin egitiminde Adam optimizer [28] kullaniimistir. Aga her
seferinde verilen veri boyutu 128’dir ve veri kiimesi toplam 50
kez aga gosterilmistir.

4.3 On Egitimli Model - ince Ayarli Model Karsilastirma

Calismamizda gergeklestirilen ilk asamada iki ayri model
oznitelik cikarici olarak deneylerde kullaniimis ve OU-ISIR BP
[4] veri kiimesi Gzerinde test edilmistir.

ilk model, nesne tanima probleminde kullanilmak Uzere
ImageNet [2] veri kiimesi Gzerinde 6nceden egitilmis VGG16
[5] modelidir. ImageNet [2] veri kiimesi 1000 sinifa ait,
yaklasik 1.2 milyon goriintii icermektedir. ikinci model,
onceden egitilmis nesne tanima problemine 6zgli modelin
CASIA-B [3] veri kimesine ait ylrlyls verileri ile ince
ayarlanmasiyla elde edilmis bir modeldir.

ince ayarlama asamasinda kullanilan egitim kiimesi, CASIA-B
[3] veri kiimesindeki 124 kisinin ilk dort normal yirlyis
videolarina ait ikili insan sillietlerinden olusmaktadir. Test
kiimesi OU-ISIR BP [4] veri kiimesidir. Bu ydlriyls veri
kiimesinde her kisi icin iki ylriyis dizisi 6rnegi bulunmaktaydi.
Bir tanesi galeri digeri sorgu ylrlys dizisi olarak kullaniimistir.
Veri kimelerinde kisiler birbirlerine zit yonde yuriimektedir.
Yirime yonl farklihgini ortadan kaldirmak igin CASIA-B [3]
veri kiimesine ait her insan siluetinin dikey eksene gore
simetrisi alinarak iki veri kimesinde de ayni yonde yuriyus
gorintuleri elde edilmistir. Ayrica iki yUrtyus veri
kiimesindeki goriintllerin kaydedildigi acilar birbirinden
farkhdir. Yiksek agi farkliliklarinin gériinim tabanh yaklagima
olumsuz etkisini azaltmak igin iki veri kiimesindeki birbirine en
yakin agilar segilmis ve model onlarla egitilip, egitimde
kullanilan aciya en yakin agiyla da test edilmistir. Ornegin;
CASIA-B [3] veri kiimesindeki kisiler 0, 18, 36, 54, 72, 90, 108,
126, 144, 162, 180 derecelerinden kaydedilirken, OU-ISIR BP
veri kiimesinde 55, 65, 75, 85 dereceden kaydedilmis ylriyls

Bilgisayar Bilimleri ve Mihendisligi Dergisi (2022 Cilt:15 - Sayi:1) - 50



ornekleri icermektedir. Dolayisiyla CASIA-B  [3] veri
kiimesindeki 54 dereceyle egitilen model, OU-ISIR BP [4] veri
kiimesindeki 55 dereceden kaydedilmis ylrlylsler Gzerinde
test edilmistir. CASIA-B’deki 72 dereceye ait gorintilerle
egitilen modelin basarisi, OU-ISIR BP [4] veri kiimesindeki 65
ve 75 dereceden kaydedilmis gorlntiler icin ayri ayri test
edilmistir.

Cizelge 4.1: OU-ISIR Biiyiik Popiilasyon veri setinde transfer
6grenmenin sonuglara katkisi.

CASIA-B
egitim seti V-54 V-72 V-90
V-55 V-65 V-75 V-85
Rank-1 | On-egitimli 83,23 85,26 87,66 88,69
ince ayarli 92,73 91,16 92,04 93,67
Rank-5 | On-egitimli 90,87 92,43 93,59 94,92
ince ayarh 96,80 95,16 96,46 97,48

Modellerin yiriytsten kisi tanima basarimlarini 6lgmek igin
Rank-1 ve Rank-5 metrikleri secilmistir. Yaklasimimizda galeri
ve sorgu dizilerinden elde edilen 6znitelik vektorleri arasinda
benzerlik skorlari hesaplanmistir. Rank-1 metrigi icin en
yuksek benzerlige sahip olan vektor giftinin ayni kisiye ait
olmasi beklenirken, Rank-5 metrigi icin en yiksek benzerlik
skoruna sahip ilk 5 6znitelik vektor ciftlerinden birinin dogru
eslesmesi beklenmektedir. On egitimli model ve yiiriiyiise
daha fazla adapte olmasi icin ince ayarlanmis model ile
gerceklestirilen deneyin sonuclari Cizelge 4.1’de verilmistir.

Sonuglar incelendiginde o6zellikle Rank-1 metrigi icin ince
ayarlh modelin basarisinin %5 ila %9,5 oraninda iyilesme
sagladigi goriilmektedir.

Ince ayarlanms

Sekil-10: Grad-CAM yaklasimi ile gériinttideki 6nemli bolgelerin
gorsellestirilmesi.

Rank-5 metrigi icin 6n egitimli modelin basarisi %90 Uzerinde,
ince ayarli model ile elde edilen sonuglar %95’in Uzerinde
dogrululuk oranina sahiptir. Bu sonuglar transfer 6grenmenin
¢alismamiza yaptigl olumlu katkiyr gostermektedir.

Transfer 6grenmenin katkisini gdzlemlemek igin bir de her iki
modelin de tahminlerini yapmadan once odaklandiklari
bolgeleri gorsellestiren Gradyan-agirlikli Sinif Aktivasyon
Haritalamasi [29] (Grad-CAM) yaklasimindan faydalanilmistir.
Bu yaklasim, modelin kararini etkileyen, goriintlideki 6nemli
bolgelerin kaba bir yerellestirme haritalamasini Gretmek igin

Cizelge 4.2: CASIA-B veri setinde silliet girdi tipinin 6zdes goriiniim ve gapraz goriiniim deneyleri dogru siniflandirma orani sonuglari.

Sorgu Agisi
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
0 100 100 84 56 38 36 42 60 74 90 90
18 94 100 100 96 66 44 60 70 76 94 84
36 78 100 100 100 98 76 82 88 82 88 66
54 60 92 100 100 100 98 98 96 86 68 54
72 36 68 94 100 100 100 100 100 84 56 36
Galeri Agisi 90 34 46 70 98 100 100 100 100 76 44 30
108 24 54 80 96 98 98 100 100 92 52 34
126 60 72 88 92 90 92 100 100 100 88 60
144 68 84 90 92 80 74 100 100 100 96 74
162 88 94 82 62 38 34 64 80 100 100 98
180 94 86 58 40 38 32 36 60 84 100 100

Cizelge 4.3: CASIA-B veri setinde YEi girdi tipinin 6zdes goriiniim ve ¢apraz goriiniim deneyleri dogru siniflandirma orani sonuglari.

Sorgu Agisi
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180

0 9% 6 46 32 18 28 2 36 40 58 64

18 70 100 92 66 42 38 46 56 60 52 44

36 48 84 100 92 74 70 64 68 54 50 26

54 40 58 88 98 94 72 70 70 48 30 14

72 30 44 72 88 9% 84 68 64 44 30 18

. 90 20 26 58 74 92 92 92 78 46 28 14
Galeri Agisi 7 0q 2 32 52 64 80 9% 9% 86 50 44 12
126 32 46 58 54 56 80 80 84 88 58 32

144 38 54 52 46 40 52 52 90 94 78 46

162 42 38 32 16 2 36 36 56 78 94 76

180 54 36 26 18 14 2 2 34 54 74 94
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evrisimsel sinir aginin son evrisim katmanindaki sinifa 6zgi
gradyan bilgisini kullanmaktadir. Sekil-10’da kirmizi alanlar
modelin en ¢ok odaklandigi bdlgeleri, mavi ile isaretlenmis
alanlar ise modelin en az ilgilendigi alanlari temsil etmektedir.
Onceden egitilmis ve ince ayarlanmis modellerin en ¢ok
odaklandigi boélgelere bakilacak olursa, ince ayarlanmis
modelin yuriyts hakkinda daha fazla bilgi iceren bolgelere
yani bas, omuz, eller, ayaklar gibi bdlgelere odaklandig
gorilmektedir. Onceden egitilmis model ise zaman zaman
arka plan gibi ylrlyls probleminden daha anlamsiz bolgelere
odaklandigini gorilmektedir.

4.4 Farkl Girdi Deneyleri

Literatlrde yuriytsten kimlik tanima probleminde silet
tabanh gorintuler yaygin kullanilmaktadir. Calismamizda da
ikili insan silietleri ve yine silliet tabanh yiriyls enerji
imgeleri ile deneyler gerceklestirilmistir. Bunlara ek olarak
pek vyaygin kullanimi olmayan RGB goriintiler ile de
yurayisten kimlik tanimaya calisilmistir. RGB gorintiler ikili
insan silleti goruntilerine kiyasla daha fazla bilgi
icermektedir. Ancak derin aglarda modelin bu goérintiler
Uzerindeki arka plana, kisinin kiyafetlerine, renklere,
desenlere odaklanma ihtimali de vardir. Bu da kisinin
yuriyisinden degil de gériiniimiinden taninmis olma riskini
tasimaktadir. Ancak bir baska taraftan ikili insan silletini
olusturmak, giinliik hayatta uygulamaya gecirilmesi ¢ok pratik
olmayan bir islemdir. Arka plan ¢ikarma islemi veya bolitleme
islemi zaman alan ve hataya oldukg¢a agik islemlerdir.
Videolardan elde edilen RGB gergevelerden gikarmanin

olgmek icin kullanilacak test setinde ise CASIA-B [3] veri
kiimesindeki son 50 kisi bulunmaktadir. Test kiimesindeki
kisilere ait referans gorintiller iceren galeri kiimesi, test
kiimesindeki her kisinin ilk dért normal ylriyis videosundan
olusmaktadir. Sorgu kiimesi ise bu kisilerin son iki normal
yuriyis videosundan olusmaktadir. Veri setlerinde bulunan
tiim videolardan ikili insan siltetleri, ylrtyus enerji imgeleri
ve RGB goriintiler olusturulmustur ve her bir girdi tipi icin ayri
bir model egitilmistir.

GOrinum tabanli ¢6zim yontemlerinde agi farkliliklari
modelin basarisini dogrudan etkilemektedir. Ayni agidan
kaydedilmis  (6zdes gorinim) gorintilere  bakarak
ylruyusten kisiyi tahmin etmek cok zor bir problem degildir.
Ancak farkli acilardan kaydedilmis (capraz gorinim)
gorintulere bakarak yirtyisten kimlik tanima problemi daha
zor bir problemdir. Calismamizda farkh girdi tipleri icin hem
06zdes hem c¢apraz gorliinim kosullarinda deneyler yapilmistir.

ikili insan siltieti, YEi ve RGB gériintiiler igin detayl sonuglar
siraslyla Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve C(Cizelge 4.4'te
raporlanmistir. Her girdi tipinin capraz gértiniim i¢in ortalama
basarimlari ise Cizelge 4.5’te verilmistir. YEi Gretilirken veri
miktarindaki ciddi azalmanin sonuglara etkisi olumsuz
olmustur ve en diislik basarilar bu girdi tipinde elde edilmistir.
ikili insan siliietinin dogrudan kullanilmasi YEi'lerine gére
basarilari %16,6-31,6 oraninda arttirmistir. RGB gorseller
kullanildiginda bu iyilesme %29,6-51,2 araligina yiikselmistir.
Ancak burada modelin yirlyisten c¢ok kiyafetlere ve arka
plana odaklanmis olma riski mevcuttur.

Cizelge 4.4: CASIA-B veri setinde RGB girdi tipinin 6zdes goriiniim ve ¢apraz gériiniim deneyleri dogru siniflandirma orani sonuglari.

Sorgu Agisi
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
0 98 100 98 98 94 86 82 82 82 84 84
18 100 100 100 100 98 92 82 82 84 86 84
36 94 100 100 100 98 98 94 90 84 86 82
54 92 96 98 98 100 98 96 94 92 84 76
72 86 98 100 100 100 98 98 98 96 86 80
) 90 84 94 100 100 100 98 100 96 96 86 82
Galeri Agisi ™ 0g 86 88 98 100 100 100 100 100 98 90 88
126 88 92 96 98 98 98 98 100 98 96 88
144 86 92 92 96 98 98 98 100 100 98 94
162 88 90 92 92 86 94 94 98 98 100 100
180 90 86 90 92 86 88 92 94 92 98 100

Cizelge 4.5: Farkli girdi tiplerinin ¢apraz gériiniim igin ortalama basari (%) sonuglari. (Ozdes goriiniimler ortalamaya dahil edilmemistir.)

Sorgu Agisi
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Galeri Agisi Silliet 63,6 79,6 84,6 83,2 74,6 68,4 78,2 85,4 85,4 77,6 62,6
(0-180 YEi 40 48 57,6 55 53 51,8 55,2 63,8 56,2 49,2 34,6
derece) RGB 89,4 93,6 96,4 97,6 95,8 95 93,4 93,4 92 86,4 85,8

onerdigimiz yaklasimin basarimina katkisi arastiriimistir.

CASIA-B [3] yurayus veri kiimesi ikili insan siltetleri ile birlikte
RGB videolari da kullanimimiza sundugu icin deney bu veri
kiimesi Uzerinde gergeklestirilmistir. Deneyde modelin ince
ayarlanma asamasinda kullanilmasi tzere CASIA-B [3] veri
kiimesinin ilk 74 kisisi secilmistir. ilk 74 kisiye ait tim yiriyis
videolari egitim seti olarak kullaniimistir. Modelin basarisini

4.5 Farkh Oznitelik Birlestirim Yéntemleri Karsilastirma

Onerilen yaklasimda bir yiriiyis dizisine ait tim cerceveler
VGG16 [5] modeline sirayla verilmektedir. Her bir cerceve icin
VGG16 [5] mimarisinin 4096 nérona sahip son tam baglantih
katmanindan 06znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Boylece bir
ylruyils dizisine ait cerceve sayisi kadar 4096 boyutlu
Oznitelik vektorleri elde edilmektedir. Ylruyusu temsil edecek
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cok sayida vektorle islemler yapmak yerine, bu 6zniteliklerin
bir 6érnekleme yontemi ile birlestiriimesi onerilmistir. Bunu
gerceklestirebilmek igin elde edilmis tim Oznitelik vektorleri
arasinda eleman bazinda maksimum 6rnekleme ile
birlestirme, eleman bazinda ortalama ve medyan 6rnekleme
ile birlestirme yontemleri denenmistir.

Deneyde her girdi tipi icin ayri bir model egitilmistir.
Modellerin egitim kiimelerinde CASIA-B [3] veri kiimesindeki
ilk 74 kisiye ait tim acilardan kaydedilmis ylriyus videolar:
bulunmaktadir. Test kiimelerinde ise son 50 kisi mevcuttur.
Her bir kisiye ait ilk dort normal yuriyls videolar galeri
kiimesine, son iki normal yiriyis videolari sorgu kiimelerine
dahil edilmistir. Ug tip goriinti igin de g farkl érnekleme
yontemi ile deney tekrarlanmis ve 6zdes gbrinime ait
ortalama sonuglar Cizelge 4.6’da ¢apraz gorliinime ait
ortalama sonuglar ise Cizelge 4.7'de raporlanmistir.

Cizelge 4.6: Ozdes goriiniimde farkl birlestirme yontemlerinin iig
goruntii tipi tizerindeki ortalama basarilari (%).

| Maksimum  Medyan Ortalama
Silliet 100 99,82 99,82
YEI 95,82 94,36 96,54
RGB 99,45 99,09 96,54

Cizelge 4.7: Capraz goriiniimde farkl birlestirme yontemlerinin ig
goruntii tipi tizerindeki ortalama basarilari (%).

| Maksimum Medyan Ortalama
Siliiet | 76,65 66,79 75,69
YEI 51,31 47,54 51,04
RGB 92,62 92,16 92,65

Ozdes goériinim sonuclari (¢ birlestirme ydnteminde de
birbirine oldukga yakindir ve iki girdi tipinde en basarili
sonuglar eleman bazinda maksimum icin elde edilmistir.
Capraz gorinum sonuglari incelendiginde medyan yontemi
diger iki yonteme gore daha az basarili sonuclar Gretmistir.
Capraz gorinim sonuglari detayl analiz edildiginde, eleman
bazinda maksimum 6rnekleme ydnteminin ikili insan sileti
gorintulerinde 11 aginin 9’unda, RGB gorintiilerde 8’inde,
YEi tipinde 11 acinin 7’sinde diger ydntemlerden daha iyi veya
esit performans gostermistir. Dolayisiyla ¢alismalarimizda
eleman bazinda maksimum 6rnekleme yontemi ile
birlestirme yonteminden yararlaniimistir.

4.6 PRID 2011 Veri Kiimesinde Yiiriyiisten Kisi Tanima

Yuruyusten kimlik tanima gorevi pratik hayatta guvenlik
sistemlerinde de kullanilabilir. Ancak giindelik yasamda
karsimiza c¢ikan yUrlyls verilerinin, literatirde vyaygin
kullanilan CASIA-B [3], OU-ISIR BP [4], TUM GAID [30], SOTON
[31] gibi yurtyus veri kiimelerinde bulunan verilerden ¢ok
farkli oldugu séylenebilir. Ornegin bireyin bir hedefe dogru
yluriyis hareketini gercgeklestirdigi sirada ayni anda birden
fazla eylemi de gergeklestirdigi gorilebilir. Telefonla
konusmak, bir seyler atistirmak, montunu g¢ikarmak gibi. Bu
durumlar g6z onidnde bulunduruldugunda Gnerilen
yaklasimin kontrolsiiz ortamda kaydedilmis veriler Gizerindeki
basarisi 6lglilmek istenmistir. PRID 2011 [26] veri kiimesi
glindelik yasamdan kaydedilen gortntiler icermesi nedeniyle
yaklasim bu veri kimesi Gizerinde de test edilmistir.

Deneyde kullanilan model daha once farkl girdi tipleriyle
gerceklestirilen deneydeki RGB goriintilerle egitilen modeldir.
Yani CASIA-B veri kiimesine ait ilk 74 kisinin tim ydriyds
videolarindan elde edilmis RGB goriintulerle elde edilen
model, PRID 2011 [26] veri kiimesindeki RGB goriintiler ile
test edilmistir. PRID 2011 [26] veri kimesinde her iki
kamerada da kayda girmis olan ilk 200 kisi Uzerinde
cahsilmistir. A kamerasindan kayda girmis 200 kisi galeri
kiimesine dahil edilmisken B kamerasindan kayda giren 200
kisiye ait goriintller sorgu kiimesine dahil edilmistir ve bu
diizenek AtoB diizenegi olarak adlandiriimistir. Literatlirde
PRID 2011 [26] veri kiimesi icin test setine ait iki resmi
diizenek paylasildigi icin galeri ve sorgu kiimesindeki veriler
yer degistirilerek deney bir kez de bu sekilde tekrarlanmistir
ve bu diizenek BtoA olarak adlandirilmistir. Deneyin sonuglari
Cizelge 4.8’de verilmistir.

Sonuglar incelendiginde, basarilarin olduk¢a distk oldugu
gorilmektedir ancak bu beklenen bir durumdur. Veri kiimesi
icerisinde yiriyis yona farkliliklari, yirime eylemiile birlikte
paralel gerceklestirilen baska eylemlerin gerceklestirilmesi,
tasinan poset, valiz gibi esyalarin bacaklardaki ydriyis
verilerinin tam ve dogru alinamamasina sebep olmasi gibi
durumlar basariyi olumsuz etkilemektedir. Bu durum da
pratik uygulamalarda yirlylsten kimlik tanima problemi igin
degisen kosullara daha dayanikli ve sistematik ¢6ziimler
arastirilmasi gerektigini dogrulamaktadir.

Cizelge 4.8: PRID 2011 veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen
deneyin sonuglari. (%).

Galeri-Sorgu Rank-1 Rank-5
AtoB 37,5 48,5
PRID 2011 ‘ BtoA ’ 36,5 50,5
4.7 Farkli Yaklasimlarin Karsilastirilmasi
Literatirde vyurtytsten kimlik tanima problemi farkl

yaklagimlarla ele alinmistir. Bizim c¢alismamizda yiriyus
verilerinden 0Oznitelik ¢ikariminda derin evrisimsel sinir
aglarindan faydalaniimistir. Genel olarak, derin 6grenme
modellerinin performansi blylk olgliide egitim setlerinin
Olcegine baghdir. Bu bolimde listelenen c¢alismalarda
literatiirde yaygin kullanilan ve egitim setinin biyilk olgekli
oldugu kabul edilebilecek bir deney dizenegi kullaniimistir.
Geleneksel yontemlerle yuriyusl analiz edip 6znitelik ¢ikaran
yaklasimlarla derin 6grenme tabanh yaklagsimlarin deneysel
sonuglari Cizelge 4.9'da karsilastirmaya sunulmustur. Bizim
calismamiz harig diger tim calismalarin sonuglari dogrudan
orijinal makalelerinden alinmistir. ilk {c¢ satirda bizim
yontemimizin farkh girdi tipleri icin sonuglari yer almaktadir.
Bu sonuglar elde edilirken kullanilan model, farkl girdi tipleri
deneyindeki RGB modelle ve PRID 2011 deneyindeki modelle
ayni modeldir. Calisma [32] farkli 6n isleme yaklagimlari ve
farklh ESA tabanlh modeller ile gapraz gérinim senaryolarini
temel alan kapsamli bir degerlendirme calismasidir. Bu
makaleye ait yaklasimlardan grup seyrekligini (CNN-LB GS) ve
g evrisim katmani (CNN-LB 3CL) kullanarak gercgeklestirilmis
deneylerin sonuglari karsilastirmaya sunulmustur. CNN-LB GS
[32], CNN-LB 3CL [32], GaitNet [20], 3DCNN [33] ve Image Set
[34] galismalarinda bizim galismamizda oldugu gibi derin
0grenme yaklasimi ile yiirlylsten kimlik tanima problemine
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¢6zUm Uretilmeye c¢alisilmistir. Ancak ViDP [35] calismasinda
geleneksel yéntemler kullanilarak gériniimden etkilenmeyen
Oznitelikler  cikarilmig  ve  yurlyls  siniflandirmasi
gergeklestirilmistir.

Sonuglar incelendiginde derin 6grenme yaklasimindan
faydalanarak gerceklestirilmis deneylerin hepsinin geleneksel

yontemlere gore daha basarili sonuglar trettigi gorilmektedir.

Ayrica GaitNet [20] galismasinin ve bizim 06nerdigimiz
yaklagimdaki RGB deneylerinin sonuglarina bakarak, derin
o6grenme yaklasiminda siliet tabanli gérintiler yerine RGB

gorlntdlerin  kullanilmasinin - modelin  basarisini  olduk¢a
ylksek oranlara tasidigi sdylenebilir.

5. Sonug

Bu calismada, derin evrisimsel sinir aglar kullanilarak

yiriiylsten kimlik tanima problemi analiz edilmistir. Onceden
egitilmis evrisimsel sinir agi mimarisinin ve ince ayarlanmis
evrisimli sinir agl mimarisinin yarlylisten kimlik tanima
performansi tizerindeki etkisi arastirilmistir ve ylirlys verileri
ile ince ayarlanmis modelin daha iyi sonuglar verdigi

yiksek ¢itkmamistir. Bu da pratik uygulamalarda yiriylsten
kimlik tanima probleminin ¢6zUimU icin gercek dlnya
kosullarina, agi ve olgek farkliliklarina daha dayanikli
¢OzUmlerin arastiriimasi gerektigini gostermektedir. Son
olarak, derin 6grenme temelli yaklasimlar ve geleneksel
yontemlerle gerceklestirilen ¢alismalara ait deneysel sonuglar
karsilastiriimis ve derin 6grenme yaklasimlarinin geleneksel
yontemlere kiyasla daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Yirlylsten kimlik tanima probleminde zaman boyutu olan
dizi seklindeki bir veriyle ugrastigimizdan ileriki ¢alismalarda
Ozyinelemeli sinir agl mimarilerinden faydalanarak daha
basarili sonuglar Uretilebilir. RGB tipi gorintulerin sillet
tabanli yontemlere goére daha fazla veri icermesi ancak
istenilmeyen bilgilerin de model tarafindan 6grenme riskini
onlemek amaciyla gelecek c¢alismalarda RGB gorintiler
Gzerinde bolatleme islemi yapilarak kisilerin arka planla olan
iliskisi ortadan kaldirilabilir. Bunlara ek olarak gesitli
maskeleme teknikleri ile kiyafetlerden elde edilen sekil ve
renk bilgilerinin de modele olan katkisi azaltilabilir. Boylece
modelin arka plana veya gorseldeki kiyafetlerin desenlerine

Cizelge 4.9: CASIA-B veri setinde benzer ve farkl yaklasimlarla ortalama dogruluk (%) karsilastirmasi. (Ozdes gériiniim durumlarinin
sonuglari hesaplanan ortalamalara dahil edilmemistir.)

Sorgu Agisi
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Siliiet 63,6 79,6 84,6 83,2 74,6 68,4 78,2 85,4 85,4 77,6  62.6
YEi 40 48 57,6 55 53 51,8 55,2 63,8 56,2 49,2 346
RGB 89,4 93,6 96,4 97,6 95,8 95 93,4 93,4 92 86,4 858
CNN-LB 79,1 88,4 95,7 92,8 89,1 87,0 89,3 92,1 94,4 89,4 75.4
3CL[32]
Galeri Agisl — CNN-LB 82,6 90,3 96,1 94,3 90,1 87,4 89,9 94,0 94,7 91,3 78,5
(0-180 GS[32]
derece) GaitNet 91,2 92,0 90,5 95,6 86,9 92,6 93,5 96,0 90,9 88,8 89,0
[20]
3DCNN [33] 61.8 76,2 85,2 86,0 77,9 71,8 74,4 80,8 83,5 76,5 583
Image Set - - - 78,0 - 60 - 75,0 - - -
[34]
ViDP [35] - - - 64,2 - 60,4 - 65,0 - - -

gozlemlenmistir. Ayrica daha hizli ve daha distik maliyetli bir

¢O6ziime ulagmak igin ikili insan silGeti ve siliet tabanl girdi
tipleri kullanmak yerine, bazi 6n isleme asamalari kaldirilarak
ham videolardan elde edilen RGB girdi tipiyle de deneyler
gerceklestirilmistir. YrtyUs dongilerini hesaplamadan ve ikili
insan silUetlerini ¢ikarmadan, dogrudan RGB gorintilerini
kullanarak, ¢apraz gériinim deneylerinde %86'nin lzerinde
basari elde edilmistir. Yirtyulsten kimlik tahmini asamasinda
VGG16 [5] mimarisinin son tam baglantil katmanindan
¢ikarilan oznitelik vektorleri arasinda eleman tabanh
maksimum o6rnekleme yontemiyle birlestirilen vektorler
kullanilmistir. Ve bu yodntemle elde edilen birlestirilmis
Oznitelik vektorl 6zdes goriinim ve gapraz gérinim igin en
iyi sonuglari vermistir. Literatlirde belirli sartlar ve kurallar
cercevesinde toplanmis ylrlyls goruntileri Uzerinde
gercgeklestirilen ¢alismalar disinda bir de giindelik hayattan
yurlyls verileri iceren PRID 2011 [26] veri kiimesi Uzerinde
yluriyisten kimlik tanima problemi icin 6nerdigimiz yaklasim
denenmistir. Ancak bu veri kiimesi (izerindeki basari oranlari
diger veri kimeleri Uzerinde elde edilen sonuglar kadar

odaklanma riski ortadan kaldirilacaktir.
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