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Oz

Halka aglk ve kalabalik alanlarda yapilan gozetimlerde, otomatik
bir takip sistemi olmadan manuel olarak gergeklestirilen
izlemelerde kisilerin takibi zor bir grevdir. Onerilen ¢alisma, bu
sorunu ¢ozmek ve literatire katki saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Hibrit sistem, gozetim sistemlerinde kisilerin
tanimlanmasi ve takibi icin tasarlanmistir. Kamera sistemlerinin
kaydettigi videolarda takip edilmek istenen kisi, Mask R-CNN
yontemi kullanilarak segmente edilir ve farkli tekniklerle
¢ikarilan ozellikleri birlestirilerek daha gugli bir temsil vektori
olusturulur. Bu temsil vektord, kisilerin videolarda otomatik bir
sistemle aranmasini ve daha etkili bir sekilde takip edilmesini
kolaylastirir. Calismada, renk histogramlari, Gabor filtreleri,
yonlendirilmis gradyan histogrami ve VGG16 mimarisinden
olusan ozellik ¢ikarim teknikleri kullanilarak glgli bir temsil
olusturulmaktadir. Bu temsil, kisilerin daha iyi tanimlanmasini
saglayarak videolarda daha hizli ve etkin bir arama performansi
sunar. Calisma, givenlik personelinin yuz tanima zorlugu
yasadigl durumlarda olagan sipheli kisilerin tanimlanmasi ve
takibini kolaylastirmak i¢in dnemli bir altyapi saglar. Sorgulanan
kisinin her bir video karesinde tespit edilip isaretlenmesini
saglayarak gergek diinyada kullanilabilir bir uygulama 6rnegi
sunar. Elde edilen sonuglar, kesinlik, duyarlilik ve F skoru
metrikleri kullanilarak yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler:Kisi tanima, Kisi takibi, G6zetim videolari, Kisi yeniden
tanimlama
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Abstract

Tracking people is a difficult task in surveillance carried out in
public and crowded areas and in manual monitoring without an
automatic tracking system. The proposed study was developed
to solve this problem and contribute to the literature. The hybrid
system is designed for identification and tracking of individuals
in surveillance systems. The person who is wanted to be
followed in the videos recorded by the camera systems is
segmented using the Mask R-CNN method and a stronger
representation vector is created by combining the features
extracted with different techniques. This representation vector
makes it easier to search for people in videos and track them
more effectively with an automated system. In the study, a
powerful representation is created using feature extraction
techniques consisting of color histograms, Gabor filters, directed
gradient histogram and VGG16 architecture. This representation
enables better identification of people, providing faster and
more effective search performance in videos. The study
provides an important infrastructure to facilitate the
identification and tracking of usual suspects in situations where
security personnel have difficulty in facial recognition. It
provides an application example that can be used in the real
world by ensuring that the interrogated person is detected and
marked in each video frame. The results obtained were
interpreted using precision, sensitivity and F score metrics.

Keywords: Person identification, Person tracking, Surveillance videos,
Person reidentification

1. Giris

GUntmizde halkin givenligi ve emniyeti konularinin
dnemi her gegen giin artmaktadir. Ozellikle havaalanlari
ve alisveris merkezleri gibi kalabalik ve halka agik
alanlarda, gilvenlik endiseleri giderek artmaktadir. Bu
nedenle, halkin glivenligini saglamak i¢in 6nemli miktarda
harcama vyapilmakta ve caba gosterilmektedir. Video
gozetim sistemleri ise bu alanda kilit bir rol oynamaktadir.
Adli sorusturmalar, sug¢ tespiti, su¢ onleme ve kisith

alanlarin korunmasi gibi cesitli glivenlik konularini ele
almak igin ginimizde yaygin olarak kullanilan goézetim
sistemleri, etkili bir glivenlik araci olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Xiao vd. 2019).

Ulkemizde, kapali alanlarin gdzetimi igin ag kameralariyla
yapilan sirekli video kayitlar, olay veya anormallik
oldugunda gozetim operatorleri tarafindan manuel olarak
izlenmektedir. Ancak, dagitik kamera aglarinda insan
operatorlerin becerilerine dayanan bir sistem kullanmak
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maliyetli ve givenilmezdir. Operatorlere genellikle ayni
anda izleyebileceklerinden daha fazla kamera atanir ve
hatta tek bir kamerada bile manuel izleme, dikkat
eksikliklerine karsi savunmasiz kalmaktadir. Ayrica,
operatorlerin bireysel deneyimi, odaklanma ve dikkat
becerisi insan performansini belirleyen en o6nemli
kriterlerdendir. Kamusal alan kamera aglari son yillarda
hizla blyldugu igin, manuel izleme ve takip islemlerinin
olgeklenebilir olmadigi giderek daha acik hale gelmektedir

(Roshan vd. 2020).

Dagitilmis ¢ok kameral bir gézetim sistemi igin temel
gorevlerden biri insanlari farkh konum ve zamanlardaki
kamera goruntileriyle iliskilendirmektir. Kisi Yeniden
Tanimlama (KYT, Person Re-identification - RelD) olarak
bilinen bu durum; gunlik hayatta yetkili/sinirh erisim,
sinir kontrol, sug tespiti veya 6nlenmesi, adli arama gibi
onemli derecede ihtiyagc duyulan ve rutin olarak
gergeklestirilen guvenlik gorevlerindendir. Resmi olarak,
farkli zamanlarda farkli kameralardan alinan bir kisinin
gorintuleri arasindaki baglantinin kurulmasi olarak da
tanimlanabilir (Chung vd. 2017).

yelpazesine ve blylk ticari degere sahip oldugu igin

Genis bir uygulama

bilgisayarh gori toplulugu icinde, otomatiklestirilmis KYT
¢dziimleri gelistirmeye artan bir ilgi vardir. Ote yandan,
pek ¢ok uygulamada bir kisiyi gercekten benzersiz bir
sekilde tanimlamak gerekli degildir. Ayni kisinin baska
goriintllerde veya goriuntl dizilerinde o6nceki veya
ilerideki olusumlarini belirlemek vyeterlidir (Bduml ve
Stiefelhagen 2011).

KYT igin benzersiz  bir tanimlamasi

gerekmediginden, genellikle glivenilmez olan biyometrik

kisilerin

ozelliklerin kullanilmasi uygun degildir. Yliz ve yurtyus gibi
biyometrik ozellikler, disik ¢o6zUnlrlukli kameralar

nedeniyle video gozetim sistemlerinde kullanima
genellikle uygun degildir. Uniforma veya benzeri giysiler,
ylz tanima yapilamadiginda veya kisiler icin kullanilacak
benzersiz bir 6zellik olmadiginda da zorlugu artirabilir
(Leng ve Tian 2019). Bu nedenle o6nerilen ¢alismada bir
kisinin tim vicut gériniminidn belirli bir zaman dilimi
icinde degismedigi ve KYT icin olduk¢a uygun oldugu

gercegi kullanilacaktir (Bauml ve Stiefelhagen 2011).

KYT icin literatilirde kullanilan pek ¢ok yontem mevcuttur.
Fakat bu yontemler temel olarak “el yapimi” ve derin
o0grenme sistemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. El yapimi
yontemler histogramla renk ozellikleri ¢ikarma ve Yerel
ikili Model (Local Binary Pattern-LBP) ile doku ¢ikarma gibi
disitk seviyeli ozellikleri ¢ikarmak igin kullanilan
geleneksel yontemlerdir. Renk histogramlari, renk, desen,
yuriyis analizi ve basit mesafe olgiimleri faydali olsa da
duslik Oznitelikler

seviyeli kullanmakta ve gercek

uygulamalarda dogruluk ve glvenilirlik agisindan yetersiz
kalabilmektedir. Bu oznitelikler ve metrikler, blyuk sinif
ici ve siniflar arasi varyasyonlar durumunda etkili degildir.
Ote vyandan
karsilastirildiginda uzun sag, mavi gdmlek gibi tanimlayici

disik seviyeli gorsel Ozelliklerle

insan Ozellikleri orta seviye tanimlamalari temsil
etmektedir. Orta seviye tanimlamalar ayni kisi icin daha
tutarlidir ve kisinin durusu, agisi vb. gesitliliklerine karsi
daha dayaniklidir. Fakat insan 6zelliklerini manuel olarak
aciklamak maliyetli oldugundan, genis bir 6zellik kimesi
icin yeterli egitim verisi elde etmek zordur. Sonug olarak,
gorsel kilit bir rol

ve karakteristik nitelikler

disuk seviyeli ozellikler hala

oynamaktadir ¢ogunlukla

yardimci 6zellikler olarak kullaniimaktadir (Su vd. 2016).

Son vyillarda ise Derin Ogrenme (Deep Learning-DL)

uygulamalarinin el yapimi o&zelliklerin  bahsedilen

eksikliklerinin Ustesinden gelebildigi gbdzlemlenmistir.
Evrisimsel Sinir Aglari (Convolution Neural Network -
CNN) 2014 yilinda KYT alanina sunuldugunda, ozellik
¢ikarma yontemleri tamamen degismistir. Yi vd. (2014) ve
Wu vd. (2018) ise egitim verilerinden otomatik olarak kisi
goriintisinin en uygun oOzelliklerini 6grenmek igin bir
Siamese sinir ag1 kullanmistir. Birgok yeni KYT calismasi,
daha dogru sonuglar elde etmek igin derin 6grenmeye
dayali yontemleri benimsemis olsa bile derin 6zelliklerin
avantajlari kadar dezavantajlari da vardir. Derin 6grenme
modelleri, egitim ve cikarim asamalarinda genellikle
yliksek hesaplama glici gerektirir. Bunun vyaninda
karmasik ve yiliksek boyutlu 6zellik vektorleri trettigi igin
yorumlamasi genellikle zordur. Ayrica derin 6grenme
modelleri egitildikleri veri setlerine ¢ok bagimhdirlar. KYT
icin aciklama verilerinin de elde edilmesi yorucu ve
maliyetli oldugundan, ©nceden egitilmis modeller
genellikle herhangi bir uyarlama mekanizmasi olmadan
yeni test ortamlarinda kullaniimaktadir. Bu durum énemli
performans dislslerine sebep olmaktadir (Almasawa vd.

2019).

El yapimi ybntemlerle derin 6grenme ydntemlerini
birlestiren birka¢ calismada ise renk, LBP ve Yerel
Maksimal Olusum (Latent Ordinal Model- LOMO) CNN ve
Uzun Kisa Sureli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM)
ile kullanilmistir (Almasawa vd. 2019). Luo vd (2019)
galismasinda ise derin 6grenme tabanh kisi yeniden
tanima sistemlerinde dislik seviyeli ozniteliklerin
kullanimini ele alinmaktadir. Renk histogramlari, HOG,

LBP gibi geleneksel disik seviyeli ozniteliklerin derin

o6grenme modelleriyle birlestirilerek kullanilmasinin
faydalarini arastiran bu yaklasim, derin 0grenme
modellerinin performansini  artirabilecegini ve KYT

gorevinde daha glgli bir temel olusturabilecegini

gostermektedir.
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On islem

Video Karcleri

Kisi Tespiti ve Ozellik
Cikarin

Benzerlik Tespiti ve Sorgu

- N

Sorgu
Sonucu

Sekil 1. Onerilen algoritmanin akis semasi

Bu calismada da her iki yontemin avantajlarindan
faydalanarak hem yiiksek verimlilige hem de genelleme
kabiliyetine sahip 6lceklenebilir bir kisi KYT sistemi
tasarlanmasi amaglanmistir. Ayrica bu calisma, dusuk
seviyeli 6zniteliklerin derin 6grenme tabanli sistemlerle
entegrasyonunun, kisi yeniden tanima performansini
onemli  bir olabilecegini

artirmak igin strateji

vurgulamaktadir.

Bu kapsamda onerilen galismada kisi takibi ve ¢ikarimi
konusunda farkl kisiler arasindaki ince farklari yeterince
ayirt edici hale getirmek igin 6zellik tanima baglaminda “el
yapimi” ve derin ozellikler birlestirilerek, 6zellik tanimanin
dogasinda bulunan buyik sinif igi varyasyona karsi daha
birlestiriimis bir temsil

dayanikli olan olusturmak

amaclanmistir.  Onerilen  yaklasim derin  modeller
tarafindan 6grenilen yiksek seviyeli veya bakis noktasi
degisikliklerinden kaynaklanan uzamsal degisikliklere
karsi saglamdir ve kisi 6zelliklerinin farkli gériinimlerini

modelleyebilen zengin 6zellik temsillerini icermektedir.

2. Materyal ve Metot

Onerilen algoritmanin ana hatlari Sekil 1’de gdsterilmistir.
ilk asamada gozetleme sistemlerinden alinan video 6n
islem adimi olarak karelerine ayirilmaktadir. Elde edilen
karelerde gama dizeltme (gamma correction) islemi
uygulanmistir.  Gama diizeltme, video veya dijital
gorlintilerde parlakhgl kodlamak ve ¢ézmek icin dogrusal
olmayan bir islemdir. Bilgisayar (ve diger dijital ekran)
ekranlarinda parlakhg! dizgiin sekilde goriintilemek igin

kullanilir. Bir kameranin igerigi yakalama sekli, bir ekranin

icerigi gortntileme sekli ve gorsel sistemin 15181 isleme
sekli arasindaki farklari diizenlemeye yardimci olmaktadir
(Tharsanee vd. 2021).

2.1 Veri seti

Onerilen calismada farkli veri setleri kullanilarak
performans analizi yapilmistir. Calismanin performansini
degerlendirmek icin diger modern yeniden kimlik veri
kiimeleriyle karsilastirildiginda nispeten kiclik bir veri
kiimesi olan PKU-Reid test edilmistir. Bu veri seti iki ayri
kamera goriintlisinden ¢ekilen 1824 goriuntt dahil 114
kisiyi icermektedir. Her kisi icin, bir kamera goruntisi
altinda sekiz farkli yonden sekiz goérinti yakalanmis ve
128 x 48 piksele normallestirilmistir (Ma vd. 2016). Ek
olarak Ucretsiz ve anonim bir stok video sitesinden
(www.pexels.com) elde edilen ve kalabalik bir bolgede
ylriyen kisileri gosteren bir havaalani videosu Uzerinde
test edilmistir. Kullanilan video toplamda 285 adet
kareden olusmaktadir.

2.2 Kisi tespiti ve segmentasyonu

Sekil 1’de gosterildigi gibi 6n islem asamasindan sonra kisi
tespiti ve bolitleme islemi uygulanmaktadir. Bunun igin
her bir video karesinde kisilerin tespiti, konumlarinin
belirlenmesi ve piksel bazinda maskelerinin ¢ikariimasi
icin Mask R-CNN algoritmasi kullaniimigtir. Mask R-CNN,
nesne tespitinde 6neri ve siniflandirma olmak Uzere iki
asamadan olusmaktadir. Bu ana asamalar Sekil 2’de
gosterilmistir.  Mask R-CNN mimarisinde (Singh ve
Shekhar 2018) giris olarak bir gorintu verildiginde ilk dnce
bir CNN kullanilarak bir 6zellik haritasi ¢ikarilir.
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Cikarilan 6zellik haritasi Gizerinde Bolge Teklif Ag1 (Region
Proposal Network- RPN) kullanarak aday sinirlayici kutular
olusturur. Olusturulan aday sinirlayici kutularin boyutlar
birbirinden farkli olabildigi icin ilgi Alani Hizlama (Region
of Interest Align - RolAlign) ile aday kutularin boyutlarinda
ayarlamalar yapilarak tim kutular ayni boyuta getirilir.
Ayni boyuta getirilen aday kareler tam baglantil
katmandan  gecirilerek  gorintilerdeki nesnelerin
sinirlayict kutularinin siniflandiriimasi ve giktisi alinir. Daha
sonra kutunun icindeki nesneler maskelenir. Mask R-CNN
modelleri genellikle omurga olarak Kalinti Aglar-101

Bolge Oneri Apx
(RPN)

Evrisimli Sinir Aglan
CNN

Hizalanmas:
/ (ROT)

Giris Resmi Oznitelik Haritass

(Feature Map)

(Residual Network-101- ResNet101) (He vd. 2016)
kullanildigindan ¢alismada ResNet101 segilmistir (Battal
ve Tuncer 2022). ResNet101 mimarisi 101 katmandan
olugsmaktadir ve softmax fonksiyonu ile siniflandirma
yapmaktadir. Bu katmanlar 6 pargaya bolinmustdr.
Convl katmani 7x7 boyutunda evrisim g¢ekirdegi icerir.
Conv2_x, conv3_x, conv4_x, conv5_x katmanlari ise
sirasiyla 3,4,23 ve 3 artik birimden olusmaktadir. Ag, bir
ortalama havuzlama katmanini, ¢ikis boyutu 1000 olan
tamamen bagl bir katmani ve bir softmax aktivasyon
fonksiyonunu sonlandirir (He vd. 2017).

Smurlandira: Kutu
bilgisi

Smf Bilgisi

Tam Baglantih
katmanlar ( FC layers )

Sekil 2. Mask R-CNN mimarisi

Bu calismada Mask R-CNN mimarisini sifirdan egitmek
yerine MS COCO veri setinde 6n egitimden elde edilen
agirhklar ile transfer 6grenme yontemi kullaniimistir. MS
COCO (Microsoft Common Objects in Context) veri seti,
Mask R-CNN gibi derin 6grenme modellerini egitmek icin
yaygin olarak kullanilan, 80 farkli nesne sinifini iceren
blylk ve cesitli bir veri kiimesidir (Lin vd. 2014). Sinirh
etiketli veri setleriyle ¢alisirken Mask R-CNN’nin MS COCO
veri seti ile 6nceden egitilmis bir versiyonunu transfer
6grenme ile kullanmak oldukga yararhdir (Li vd. 2021).

Ozelliklerin elde edilme asamasinda her bir video
karesinde konumu tespit edilip maskelenen ve segmente
edilen kisi gorlintllerinin asagida bahsedilen (renk, doku,
sekil, CNN tabanli) 6znitelikleri ¢ikarilir ve bu 6znitelik
vektorleri birlestirilir. Sonug olarak her bir kisi tek bir
oznitelik vektorl ile temsil edilmektedir. Bu ¢alismada
ozellik ¢cikarimi icin 4 farkh 6zellik tira kullanilmistir. Sekil
3’te verilen 6znitelik ¢ikarim teknikleri asagida basliklar
halinde detaylandiriimistir.

2.3 Renk histogrami ile ézellik ¢ikarimi

Calismada cikarilan ozelliklerden ilki olan renk o6zelligi
yaygin olarak kullanilan duslk seviyeli 6zellik tiirlerinden
biridir. Diger 6zelliklerle karsilastirildiginda renk, goriinti

dondiirme, oOteleme, oOlcek degisikligi ve hatta sekil
degisikligine ¢cok az bagimhlik gosterir.

s

ol
ol

Sekil 3. Onerilen calismada 6zellik vektdrlerinin birlestiriimesi

Renk boylece neredeyse gorintinin boyutlarindan,
yoniinden ve géris agilarindan bagimsiz olarak distnular.
Renk histogrami, bir gorintiniin renk kompozisyonunu
tanimlamak igin kullanilan bir aragtir. Histogram, bir
goruntudeki farkh renklerin gértiniimiinii ve her renk igin
piksel Renkler,  goriintilerin

sayisini  gosterir.

parazitlenmesine karsi daha iyi bir bagisikliga sahiptir ve
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gorintl bozulmasina ve olgeklemeye karsi dayanikhdir.
Gozetleme videosunda kisinin yeniden tanimlanmasi igin
vicut ozelliklerine kiresel bir renk yaklasimi segilmistir.
Kisinin renk bilgisinin g¢ikarilmasi, yéntemin acgik ve basit
olmasini saglar. Renkli histogram tabanli gériinti almanin
uygulanmasi kolaydir ve tanima sistemlerinde iyi calisiimis
ve yaygin olarak kullanilmistir (Zhang vd. 2017).

2.4 Gabor filtresi ile doku ézelliklerinin ¢ikarilmasi

Kullanilan ikinci 6zellik olan doku, bir gorintinin en
onemli 6zelliklerinden biridir. Doku 6zellikleri de tanima
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
doku Gabor
filtreleme kullaniimistir. Gabor filtrelerinin kullanimi,

calismada ozelliklerinin  ¢ikariminda
doku ozelliklerinin ¢ikarilmasi icin sinyal islemede en
populer yaklasimlardan biridir. Bunlar, uzamsal ve frekans

alaninda filtrelemeye izin verir.

Doku analizi icin gri dizey birlikte olusum matrisleri,
Tamura doku 6zelligi, Markov rastgele alan modeli, Gabor
filtreleme ve yerel ikili modeller gibi cesitli algoritmalar
tasarlanmistir.  Uygulamada, doku ozellikleri, ayrim
glicinu artirmak i¢in renk ozellikleriyle birlestirilebilir,

boylece iyilestirilmis ¢ikarim performansi elde edilir.

Gabor filtreleri, memeli gorsel kortikal hiicrelerine ¢ok
benzer sekilde hareket eder ve farkli yonlerde ve farkh
oOlgeklerde ozellikleri gikarir. Farkli dlceklerde ve yonlerde
bir filtre
filtrelenmesine ve frekans ve yon bilgilerinin ¢ikarilmasina

bankasi, bir gorintinin c¢ok kanalli
izin verir (Zekri vd. 2017). Gabor filtre ailesinin genel

ifadesi Esitlik 1,2 ve 3 ile ifade edilmistir:

9(x,y;4,0,,0,v) (1)
—x'2 +y%y? x'
= exp (T) cos (2717 + 1/))
x' = xcos0 + ysinf (2)
y' = —xsinf + ycos6 (3)
A kosinlsiin dalga boyu faktoriinii; 6, Gabor

fonksiyonunun yoniini kontrol eder. Sifir derece theta
degeri, Gabor fonksiyonunun dikey konumuna karsihk
gelir. ¢, fazin ofset degerini ve y ise uzamsal goriis agisini
belirtir. o degeri ise Gabor filtresinde kullanilan Gauss
fonksiyonunun standart sapmasidir (Li vd. 2010). Bu
parametreleri degistirerek frekans alanini neredeyse
tamamen kapsayan bir filtre bankasi elde edilir. Cok

kanall filtre doku analizi alaninda etkili bir yontemdir.
Filtre bankalari, bir gorintlyt, gorintliinin her pikselini
bir arazi kullanimi tirinde siniflandirmak igin
kullanilabilen doku 6zelliklerine ayirma 6zelligine sahiptir.
Cok kanalli filtreleme islemi, retina Gzerindeki gérintiya,
her birinin sinirl bir frekans ve yonelim araliginda
yogunluk farkliliklarina sahip olan c¢esitli filtrelenmis
gorintllere ayrigtiran insan gorsel sisteminin ozelliklerini
taklit etmektedir. Bir Gabor filtre bankasi, farkli radyal
frekanslar ve yonelimlere sahip frekans alanini kapsayan
bir grup Gauss filtresinden olusmaktadir. Bu nedenle
dokular filtrelere verdikleri yanitlarla karakterize edilir ve
bu filtrelerin her biri belirli bir frekans ve yonelim igin

tasarlanmistir. Her filtreyi kullanarak I(x, y) goruntisu

Gzerindeki Gabor donldsimi  Esitlik  4’teki  gibi
tanimlanmustir (Allison ve Wintz 2009):
o G03) = [ G 3) “)
mn\~*» 1, Y1)9mn
*(x—x,y
—yydx,dy,)

Daha sonra mxnx2 boyutunda bir histogram olusturulur
ve her bir bolme ortalamayi (,,,,,) ve standart sapmayi
(0 ) temsil eder:

Hmn =f | W (xy) |dxdy (5)

(6)
Grn = f (10 (69| — ) dxdy

2.5 Sekil 6zelliklerinin ¢ikarimi

Gorintllerde temsil edilen nesnelerin sekli, tanima
gorevlerinde kullanilan en 6nemli 6zelliklerden biridir. Bu
durum nesneleri tanimak igin seklin algisal olarak 6nemli
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bazi durumlarda sekil,
temsil edilen nesne hakkinda renk, doku veya diger
ozelliklerden daha fazla igsel bilgi icerir. Geometrik bir
bakis acisiyla, bicim resmi olmayan bir sekilde, bir
nesnenin bir gortintiideki temsilinden oOlgek, d6teleme ve
dondirme gibi benzer dénisiimler nedeniyle renk, doku
ve efektlerin c¢ikarilmasinin sonucu olarak tanimlanabilir.
Yonlendirilmis gradyan histogrami (Histogram of Gradient
- HOG), nesne algilama amaciyla bilgisayarla géorme ve
goriintl islemede kullanilan bir 6zellik tanimlayicisidir.
Teknik, bir gorintinin yerellestirilmis bdélimlerinde
gradyan oryantasyon olusumlarini sayar. Bu yodntem,
kenar oryantasyonu histogramlarina, olgekle degismeyen
ozellik donlisimi tanimlayicilarina ve sekil baglamlarina
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benzer, ancak diizglin aralikli hiicrelerden olusan yogun
bir 1zgara lizerinde hesaplanmasi ve gelismis dogruluk i¢in
ortisen vyerel kontrast normallestirmesi kullanmasi
bakimindan farkhlik gésterir. HOG tanimlayicisinin diger
tanimlayicilara gore birka¢ énemli avantaji vardir. Yerel
hiicreler Uzerinde galistig i¢in, nesne yoénelimi diginda
geometrik ve fotometrik déniisimlere degismez. Bu tir
degisiklikler yalnizca daha blylk uzamsal bolgelerde
ortaya cikacaktir. Ayrica, kaba uzamsal 6rnekleme, hassas
glclu
normalizasyon, kabaca dik bir konumu koruduklari siirece
bireysel
edilmesine izin verir. HOG tanimlayicisi, “hlcre” olarak
kiguk bir
Gzerindeki gradyan yonlerinin birikmesine ve sonraki

yonelim 6rneklemesi ve yerel fotometrik

yayalarin vicut hareketlerinin  goz ardi

adlandirilan uzaysal bolgenin pikselleri
amaglar igin dikkate alinacak 6zellik vektoriini saglayan
bir 1 boyutlu histogramin olusturulmasina dayanir. Analiz
edilecek gorintl L, N X N piksel boyutunda hiicrelere
bolinir ve her pikseldeki degradenin Bx,y yonelimi
hesaplanir. Ardindan 8ij yénelimleri i = 1... N2 yani ayni
M-kutu

histograminda toplanir. Son olarak, elde edilen tim

j hicresine ait olanlar nicelenir ve bir
histogramlar, bu algoritmik adimin nihai sonucu olan, yani
sonraki islemler icin dikkate alinacak 6zellik vektori olan
benzersiz bir HOG histograminda siralanir ve birlestirilir

(Velmurugan ve Baboo 2011).

2.6 Derin ozelliklerin ¢ikarimi

Geleneksel 6zelliklerin sinirli temsil kabiliyeti ve derin sinir

aglarn yoluyla gorunti islemedeki atilim nedeniyle,
Evrisimsel Sinir Aglar (Convolutional Neural Network —
CNN) tabanli gérunti alma son yillarda hizla gelismistir.
blylik bir

egitilmis

atihm
CNN
ozniteliklerini kullanmaya g¢alismaktadir. Derin 6grenme
(Deep DL)
hesaplamalari igin 6nemli miktarda veri gerektirmesine

CNN, gorunti siniflandirmasinda

yaptigindan,  birgok  arastirmaci,

Learning- tabanh  teknikler, egitim
ragmen, 6nceden egitilmis aglar, ¢esitli alanlarda 6zellik
¢tkarma ve gorinti alma igin kolayca uyarlanabilir. Bugtin,
CNN tabanli yontemler, goérunti aliminda geleneksel
disuk seviyeli gorinti tanimlayicilarinin  neredeyse
tamamen vyerini alarak, gorinti aliminda yaygin bir
uygulama olarak kabul edilmektedir. CNN, goriinti alimi
icin geleneksel dusiik seviyeli gorlintli tanimlayicilarin
yerini almak icin kullanilir ve 3 sinifa ayrilir: (1) Onceden
egitilmis CNN modelleri, (2) ince ayarli CNN modelleri ve
(3) Hibrit CNN modelleri. Bu ¢alismada VGG16 (Simonyan
kullanilmistir.  VGG16,

ImageNet ile onceden egitilmis ve 2014 yilinda ILSVR

ve Zisserman 2014) mimarisi

yarismasini kazanan evrisimli bir sinir agi mimarisidir.
VGG16 yiiksek dogruluklu bir 6zellik ¢ikarici olarak hizmet
verebilir (Liu vd. 2019).
gosterilmistir.

Bu modelin mimarisi Sekil 4’te

Giriy

Convl-1
Convl-2

Pooling
Conv2-1
Conv2-2

Pooling
Conv3-1
Conv3-2
Conv3-3

Pooling
Conv4d-1

Conv4d-2

g
2 ".'“.'3 | = S| | Cikn
+ 5 wiwiwviE | EF3:E.
- — = - B =|=
s2'e| |=|8]8 gl & ol 5] 8
sl 2| |&lele A=
28 22 g2k
L e e = =

=

Sekil 4. VGG16 mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2015)

Sekil 4’te verilen 6zellik cikariminda temel fikir, (224x224)
boyutlu gorintinin, ¢ok kiglik ahlci alanlara sahip
filtrelerin kullanildigi RelLU aktivasyonlarina sahip bir
katmanlar Uzamsal

evrigimli yiginindan gegmesidir.

havuzlama, bazi konvoliisyonel katmanlardan sonra
gerceklestirilen bes maksimum havuzlama katmani
tarafindan gercgeklestirilir (Gkelios vd 2021). Tamamen
baglantili son katman, 1000 néron igeren cikis katmani
calisir 1000'e  kadar

sonuglanabilecegini belirtir. Yukarida verilen teknikler ile

olarak ve bunun sinifla

ozellik c¢ikarimlari yapildiktan sonra o6zellik vektorleri
Ozellik
asagidaki yaklasim uygulanmaktadir.

birlestirilir. vektorlerinin  birlestirilmesinde

2.7 Ozellik vektérlerinin birlestirilmesi

Her bir video karesinde tespit edilip maskelenen ve
segmente edilen kisi gorintulerinin yukarida bahsedilen

(renk, doku, sekil, CNN tabanli) 6znitelikleri ¢ikarilmis ve
bu 6znitelik vektorleri birlestirilerek her bir kisi igin tek bir
Oznitelik temsili olusturulmustur. Sonug olarak her bir
video karesi igin; segmente edilen kisilerin 6znitelik

vektorlerini iceren bir galeri olusturulmustur.
2.8 Benzerlik metrigi ve sorgulama

Her bir video karesinde tespit edilen kisi sayisi N olmak
Uzere; I, segmente edilen kisi goriintisiinin 6znitelik
vektorind, y,ise bu kiginin etiketini temsil etmektedir. I,
sorgu gortntiistini, y9sorgu gorintisiniin etiketini ve N
I'={Uy,y1), Uz, ¥2), .., Un, yn)}
N adet gorintiinin
benzerlik oranina goére siralama listesi {ry,7,,...,7y}
olarak gosterilebilmektedir. Burada 1;,I; goruntlisinin
indeksidir. Bu
eslesmelerin siralama indekslerini

adet galeri resmi

seklinde temsil edilmektedir.

siralanmig amag¢ fonksiyonu dogru

minimize ederek,
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dogru eslesmeleri siralamada st siralara tasimayi

hedefler ve Esitlik 7'deki gibi 6zetlenebilir:

N a— (7)

merif(yq,yi).f(yq'yl') = {Oiq + il
i=1 l

Esitlik 7’de iki amag¢ fonksiyonu, sorgu goérintilerinin
galeri
siralamasini optimize etmeyi hedefler. ilk fonksiyon, genel

goruntileri  igindeki dogru eslesmelerinin

siralama performansini iyilestirmeye ¢alismaktadir.
Sorgulanacak kisi girdi olarak alindiginda ayni 6znitelik
modelleri ile sorgu kisisinin de Oznitelik vektora
olusturulmustur. Sorgu kisisinin 6znitelik vektori ile her
karedeki kisilerin daha ©6nceden olusturulmusg ve veri
tabani haline getirilmis 6znitelik vektorleri arasindaki
benzerlik orani hesaplanmistir. Benzerlik oranlarinin
hesaplamasinda Cosine Benzerligi (Cosine Similarity — CS)
kullanilmigtir. Bu metrik sifirdan farkl iki vektor arasindaki

bir 6lctidir (Rahutomo vd. 2012).

Bu iki vektor arasindaki aginin kosinlisiint 6lgmek igin i
carpim uzayini kullanir. Oklid nokta carpim formiili

kosiniis benzerligini su sekilde hesaplamak igin
kullanilabilir:
a.b = |a||b|cos, (8)

burada a ve b iki vektordir ve 6 aralarindaki agidir. x =
[x1,%3,%3,...,%,] Vektériinin Oklid normu veya Oklid
uzunlugu ile ayni olan biytklik veya uzunluk kullanilarak

(Esitlik 9), S benzerligi Esitlik 10 kullanilarak hesaplanir:

9
|x|=\/x12+x22+-~+x,2“ ©)

A.B YN A;B; (10)

AIIBL /ST 47 V3V B?

S = cosO =

Esitlik 10’da A ve B iki vektordir. Cosine benzerligi -1 ve 1
arasinda degerler almaktadir. Benzer vektoérlerin orani 1’e
yakin, farkli vektorlerin benzerlik orani ise -1’e yakindir.

Cosine benzerligi disinda ¢alismanin  performansini

hesaplamak icin c¢esitli Olglimler kullaniimistir. Bu
metrikler karmasiklik matrisi Gzerinden hesaplanmistir.
Karisiklik matrisinde, Gergek pozitif (GP), dogru sekilde
siniflandirilan pozitif etiketli verilerin sayisidir, gercek
negatif, dogru sekilde siniflandirilan negatif etiketli

verilerin sayisidir. Yanhs pozitif (YP), pozitif olarak

siniflandirilan negatif etiketli verilerin sayisidir. Yanhs
negatif, yanlislikla pozitif olarak siniflandirilan pozitif
etiketli verilerin sayisidir. En ¢ok kullanilan performans
Olgutleri dogruluk, duyarlihk, kesinlik ve f puanidir.
Dogruluk, dogru sekilde siniflandirilmis verilerin tim
verilere orani olan bir performans 6lglstidir. Kesinlik,
gercek pozitifin  tim pozitif siniflandirilmis verilere
oranidir. Duyarlilik, gergek pozitifin tum pozitif verilere
oranidir. F puani, kesinlik ve duyarliigin harmonik
ortalamasi oldugundan model performansini hesaplamak
icin glicll bir 6lcimdir (Miao vd. 2022). En ¢ok kullanilan
performans olgutleri kesinlik (Esitlik 11), duyarlilik (Esitlik
12) F-Skorunun (Esitlik 13) hesaplanmasinda kesinlik ve
duyarhlik sirasiyla K ve D olarak ifade edilmektedir.

Formiller asagida verilmistir:

Kesinlik = GP/(GP+YP) (11)

Duyarlilik = GP/(GP+YN) (12)

F-Skoru = 2*(K*D)/(K+D) (13)
3. Bulgular

Onerilen calismada her bir kisi gériintiisiiniin dznitelik

vektoriini olusturmak icin kullanilan Gabor, renk
histogrami, HOG ve VGG16 yontemlerinin parametreleri

su sekildedir:

Gabor filtresi kullanilarak desen 6zelliklerinin ¢ikariminda
kullanilan parametreler su sekildedir: Filtre bankasi bir
6 = (180°)ve F = (0,1,0.5,0.8) olmak
lzere Ug¢ radyal frekans degeriyle gergeklestirilmistir.

yonlendirme

Boylece frekans alanini kapsayan toplam 3 filtre elde
edilmigtir. Ayrica Gauss egrisinin farkh standart sapma
degerleri test edilmistir. Bunlar ¢alismada kullanilan iki
degerden olusan bir settir 0 = (1ve3).

ise HSV
uzayinda renk kanahl (hue) icin 8 bdélme, doygunluk

Renk histogramlarinin ¢ikarilmasinda renk
(saturation) igin 12 bélme, deger (value) kanal igin 3
bolme kullaniimistir. Boylece 8x12x3=288 boyutunda bir
ozellik vektori elde edilmistir. Gortintllerin tamami igin 3
boyutlu HSV
gorintinin  farkl

renkli histogrami hesaplamak vyerine

bolgeleri icin renk histogramlari
hesaplanmistir. Kiresel histogramlar yerine bolgelere
bir renk

dayali histogramlarin kullanilmasi, yerelligi

dagiliminda simile etmeyi saglamistir.  GOrlinti
tanimlayici sol st kdse, sag st kose, sag alt kose, alt- sol
kose ve son olarak gorintiniin merkezi olmak Uzere
gorintl tanimlayici gérintiyt 5 farkh bolgeye ayirmistir.
Bu sayede bu bolgelerin her birinin histogrami ayri ayri

tanimlanmistir. Her bir bolge 8x12x3=288 boyutlu bir

1339



Gli¢lii Temsil Yontemleri ile Kisi Tanima ve Takibi icin Hibrit Bir Yaklasim, ORTAC KOSUN vd.

histogramla temsil edilmistir. 5 bolge icin genel 6zellik
vektoriz 5x288=1440 boyutunda olmaktadir. Béylece her
gorintl 1.440 sayi kullanilarak olgulmistir ve temsil
edilmistir.

HOG tanimlayicinin uygulanmasi, goriintiiniin hicre adi
verilen birbirine bagh kigilk bélgelere bolinmesini ve
daha sonra her hiicre igin, her hiicre igindeki piksellerin
yonlendirilmis  gradyanlarinin bir  histograminin
hesaplanmasini gerektirir. Daha sonra 6zellik vektorini
olusturmak igin bu histogramlar birden fazla hicrede
HOG tanimlayicisindaki ilk

gercek adim, gériintli gradyanini hem x hem de y yoniinde

biriktirmek muimkandar.

hesaplamaktir. Ardindan goriinti hiicrelere ve bloklara

bolinmektedir. Bir “hiicre”, her hiicreye ait piksel

sayisiyla tanimlanan dikdortgen bir bolgedir. Bu ¢alismada

pixels_per_cell parametresi 2x2 olarak secilmistir.
Histogramlari olusturmadan ©nce ise yon sayisi
belirlenmektedir.  Yonlerin  sayisi, ortaya ¢ikan

histogramdaki kutu sayisini kontrol eder. Bu galismada

yon sayisi 9 olarak secilmistir. Her hicredeki tim
piksellerin azalma yonlerini belirtilen sayida yénlendirme
bélmesinde gruplanip, her bir bélmedeki gradyanlarin
blykllkleri toplandiginda ortaya ¢ikan deger, bélmelerin
yukseklikleri olacaktir. Kutu sayisi genellikle 9 olarak
ayarlanmistir, bdylece her bir kutunun genisligi 20 derece

olmustur.

Son olarak VGG16 mimarisiile ¢ikarilan 6zniteliklerde agin
Ust kismina tamamen bagli 3 katman dahil edilmemistir.
Boylece bu 6zellik igin 1x512 boyutunda 6znitelik vektori
olugmusgtur. Her bir karede tespit edilen kisi
gorantulerinin farkh 6zellikleri birlestirilerek; kisilerin her
birinin tek bir o6zellik vektéri ile temsil edilmesi
saglanmistir. Calismada PKU-Reid veri setinden rastgele
26 kisinin farkli sayida 5 farkli ydonden gekilmis rastgele
gorlntileri galeri seti olarak kullaniimistir. Galeri seti
toplam 171 adet kisi goriintisiinden olugsmaktadir. 6 kisi
ise sorgu kisisi olarak kullaniimistir. On islem asamasinda
ilk olarak galeri seti ve sorgu kisilerinin géruntilerinin arka
plandan temizlenmesi icin Bolim 2.2’de detayli olarak
aciklanan kisi segmentasyonu yontemimiz uygulanmistir.
Bu sayede PKU-Reid veri setinden elde edilen galeri seti
ve sorgu setinin goéruntilerinde arka plan yok edilmis,
sadece kisilerin piksellerinin yer aldigi maskelenmis
gorintiler elde edilmistir. Cizelge 1’de ¢alismada PKU-
Reid veri setinden segilen sorgu kisilerinin arka plandan
temizlendikten sonraki

temizlenmeden onceki ve

gorintileri sunulmustur.

ikinci olarak galeri seti ve sorgu goériintilerinin dznitelik
vektorleri olusturulmustur. 6 adet sorgu kisisi her bir
galeri kisisinin 6zellik vektorleri ile tek tek karsilastirilarak
Cosine benzerligi hesaplanmistir. Her bir sorgu kisisi ile

galeri gorintulerinin Cosine benzerligi hesaplandiktan
sonra bu benzerlik oranlari biiylikten kiiclige siralanmistir.

yiksek ilk 5 galeri resmi sonucu ve benzerlik oranlari (CB
kisaltmasi) gosterilmistir. Dogru eslesmeler yesil ile yanlis
eslesmeler kirmizi ile isaretlenmistir.

Cizelge 1. PKU-reid veri setinden segilen sorgu kisilerinin Mask-
RCNN modeli kullanilarak arka plandan temizlenme sonuglari

M el

Y

Sorgu Kisisi 2

Sorgu Kisisi 1

Sorgu Kisisi 3 Kisisi 4
.
7y N
," ‘
L 2 _
Sorgu Kisisi 5 Sorgu Kisisi 6

Calismada PKU-Reid veri setinden olusturulan galeri seti
ve sorgu kisilerinin sonuglari icin Ortalama Kesinlik
(Average Precision) hesaplanmistir. Ortalama Kesinlik
degerleri tek bir sorgu icin ayri ayri hesaplanan gercek
pozitif ve yanlis pozitif sorgu sonuglarinin ortalamasi
dikkate alinarak elde edilmistir. Tespit algoritmasinin
performansini gosteren AP degeri sonuglari Cizelge 3'te
gosterilmistir. Sonuglardan goriilecegi izere her bir sorgu
kisisi icin yliksek degerlere sahip Ortalama Kesinlik
degerleri elde edilmistir. Bu durum tespit algoritmasinin
basarimini gostermektedir. Ortalama benzerlik degerleri
ise sorgu kisileri icin en yiksek benzerlik oranina sahip ilk
5 sonuctan dogru eslestirme vyapilan sonuglarin
ortalamasini yansitmaktadir. Sonuglardan anlasilacagi
Uzere 6nerilen yontem farkli agilara sahip kisi gérintileri

icin ylksek eslestirme performansi géstermistir.
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Cizelge 2. PKU-Reid veri setinden segilen sorgu kisilerinin sorgu sonuglari

Sorgu Kigisi

)

Sorgu Sonuglari ve Cosine Benzerlik Sonuglari (CB)

, b
-
Sorgu Kisisi 1 CB :0:852 CB:0.869 CB:0:861 CB:0.912 CB:0.913
: 4
s
¥
J
Sorgu Kisisi 2 CB:0.872 CB:0.845 CB:0.854 CB:0.90 CB:0.88
] ;
7 g
L2
i
i { E
Sorgu Kisisi 3 CB :0.803 CB:0.772 CB:0.837 CB : 0.806 CB :0.809
o A
v £
/o
- L7
! [ 3
| > \
Sorgu Kisisi 4 CB:0.88 CB:0.794 CB : 0809 CB:0.798 CB:0.816
|
.
\ \ I )/
|
. [ -bgl v %_L‘,J
Sorgu Kisisi 5 CB :0.805 CB:0.792 CB:0.782 CB :0.804
>
»
|
Sorgu kisisi 6 CB:0.821 CB:0.857 CB:0.833 CB:0.871 CB:0.898
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Cizelge 3. Sorgu sonuglarinin ortalama benzerlik ve Ortalama
Kesinlik degerleri

Ortalama Ortalama Kesinlik
Benzerlik Degeri

Sorgu kisisi 1 0.881 1.0

Sorgu kisisi 2 0.872 1.0

Sorgu kisisi 3 0.805 0.804

Sorgu kisisi 4 0.820 0.804

Sorgu kisisi 5 0.804 0.809

Sorgu kisisi 6 0.865 1.0

Onerilen calismada performans karsilagtirmasi

yapabilmek adina bir stok videosu kullaniimistir. Cizelge
4’'te havaalani videosunda sorgulanan 4 kisinin gercek
pozitif tespitini iceren rastgele segilmis bir video
karesinde isaretlenmis sonuglari gosterilmistir. Video bir
havaalaninda gekilmistir. Video boyunca gosterilen agida
kamera ile

Video

kisilerin
toplamda 285

yerlestirilmis  bir yurdyusu

kaydedilmistir. kareden

olusmaktadir.

Cizelge 5’te ise 6rnek videoda tespit ve segmente edilen
kisilerin goértntileri gosterilmistir. Verilen 6rnek video
karesi haricinde video boyunca farkli kisiler de tespit
edilmistir. Videoda yer alan kisiler hareket halinde oldugu
icin her biri farkh sayida video karesinde goziikmektedir.
Kisi tespit ve segmentasyonu yontemimizle (Bolim 2.2)
tespit edilen bu kisilerin her birinin video karesindeki

Cizelge 5. Ornek videoda tespit ve segmente edilen kisilerin gériintiisi

konum bilgisi takip yapabilmek icin kaydedilmistir.
Calisma kapsaminda kullanilan videoda 4 &rnek sorgu
kisisinin benzerlik sonuglari hesaplanmistir. Cizelge 6’da
videoda sorgulanan 4 kisinin video boyunca kag¢ karede
yer aldigi, yer aldigi kareler boyunca sonuglarin kesinlik
(K), duyarlihk (D) ve F skorlari sunulmustur. Ek olarak
sorgu kisisinin en ylksek Cosine benzerligine sahip oldugu

ilk 5 sorgu sonucu gosterilmistir.

Cizelge 4. Havaalani videosunda sorgulanan kisilerin takibini
gbsteren o6rnek video kareleri

Sorgu Kisisi 1 Sorgu Kisisi 2

- -W:;r-’

Sorgu Kisisi 3

Elde edilen
sonuglari agisindan yanls pozitif tespitlerin géreceli olarak

sonuglar; o6nerilen algoritmanin sorgu
disiik bir oranda oldugunu gdéstermektedir. Ozellikle
kapattig

durumlarda yanlis pozitif sonuglari artis gostermistir.

video karelerinde kisilerin  birbirlerini
Bunun yaninda agirlikh olarak ayni renk bilgisine sahip
kisilerin de az miktar da olsa yanlis pozitif tespitlere neden

oldugu gozlemlenmistir.

Onerilen calismanin gercek uygulamalar igin kullanisli
olmasini saglayan 6nemli bir 6zelligi ise her bir video
karesinde sorgu kisisi ile eslesen kisilerin takibinin
yapilmasidir. Her bir video karesinde sorgu kisisine en
ylksek Cosine benzerligine sahip olan kisi video karesinde
isaretlenmektedir. Bu sayede galisma kisi tanimanin yani

sira video lzerinden de takibe olanak saglamaktadir.

4. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada zorlayici bir problem olan kisi tanima ve
takibi problemi ele alinarak onerilen yontem ile gercek
hayat uygulamalarina oldukga fayda saglayacak bir altyapi
gelistirilmistir. Onerilen bu ydntemde kamera sistemleri
belirli  bir farkli
birlestirilerek daha glicli bir temsil vektoriyle ifade

videolarinda kisinin ozelliklerinin
edilerek gézetim videolarinda aranmasi ve takip edilmesi
saglanmistir. GoOzetim videolarinda tespit edilen kisilerin
ozellik ¢ikarimlarinda renk, doku, sekil ve derin aglarla
elde edilen 6zelliklerden faydalaniimistir. Bu sayede farkli
seviyede Ozelliklerin birlestirilmesiyle daha etkin bir
arama algoritmasi elde edilmistir. Sonug olarak bu
calisma ile guvenlik personelleri tarafindan yiz tespiti

yapilamayan olagan sliphelilerin takibini ve bir kisinin
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kayith  bir videodan aranmasini  kolaylastiriimasi
konusunda &nemli bir alt yapi olusturulmustur. ilerleyen
sireclerde calismanin goriintl kalitesinin diisik oldugu

gbzetim videolarinda da yuksek performans elde edilmesi

konusunda calisilacaktir. Ek olarak tespit edilen kisilerin
aksesuar/kiyafet bilgilerinin de ¢ikarilarak daha spesifik
bir arama algoritmasi gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Cizelge 6. Havaalani videosuna ait 4 kisinin sorgu sonucu ve performans degerlendirmeleri

Sorgu

Kisisi

Cosine Benzerlik Degeri (CB) En Yiiksek ilk 5 Sorgu Sonucu

Sorgulanan  Performans

Video Karesi  Sonuglari

Sayisi

58 K:0.8966
D:1
F Skor :
0.9455

&

CB:0.962 CB:0.955 CB:0.951

CB :0.946 CB:0.941

29 K:0.8621
D:1
F Skor :
0.9268

CB:0.979 CB:0.967

CB:0.952 CB:0.946

CB:0.964

110 K:0.65
D:1
F Skor :

0.7879

CB:0.908 CB:0.901 CB:0.906

CB:0.893 CB:0.891

186 K:0.812
D:1

F Skor : 0.895

CB:0.957 CB:0.933 CB:0.903

CB : 0.905

CB:0.9

Etik Standartlar Bildirgesi
Yazarlar tim etik standartlara uyduklarini beyan ederler.

Yazarhk Katki Beyani

Yazar 1: Metodoloji/Calisma, deneysel tasarim, Analiz ve yorumlama,
Arastirma, Yazma/orijinal taslak

Yazar 2: Denetleme/danismanlik, Dogrulama

Yazar 3: Denetleme/danismanlik, Dogrulama

Cikar Catismasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
cikar ¢atismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi

Bu c¢alisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir. Veri kiimeleri istek UGzerine
mevcuttur. Bu makalenin sonuglarini destekleyen ham veriler, yazarlar
tarafindan herhangi bir ¢ekince olmaksizin sunulacaktir.

5. Kaynaklar

Almasawa, M.O., Elrefaei, L.A.,, and Moria, K. 2019.
A survey on deep learning-based person re-
identification systems. IEEE Access, 7, 175228-175247.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2957336

1343


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2957336

Gli¢lii Temsil Yontemleri ile Kisi Tanima ve Takibi icin Hibrit Bir Yaklasim, ORTAC KOSUN vd.

Battal, A. ve Tuncer, A. 2022. Detection of Face Mask
Wearing Condition for COVID-19 Using Mask R-CNN.
El-Cezeri, 9(3), 1051-1060.
https://doi.org/10.31202/ecjse.1061270

Bauml, M. and Stiefelhagen, R,. 2011. Evaluation of Local
Features for Person Re-ldentification in Image
Sequences. In Proceedings of the International
Conference on Advanced Video and Signal-based
Surveillance (AVSS), 291-296.
https://doi.org/10.1109/AVSS.2011.6027339

Chung, D., Tahboub, K. and Delp, E.J. 2017. A two stream
siamese convolutional neural network for person re-
identification. In Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision, 1983-1991.

Gkelios, S., Sophokleous, A., Plakias, S., Boutalis, Y. and
Chatzichristofis, S.A. 2021. Deep convolutional
features for image retrieval. Expert Systems with
Applications, 177, 114940.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2021.114940

He, K., Gkioxari, G., Dollar, P. and Girshick, R. 2017. Mask
r-cnn. In Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision, 2961-2969.
https://doi.org/10.1109/ICCV.2017.322

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J. 2016. Deep residual
learning for image recognition. In Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 770-778.
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90.

Leng, Q., Ye, M. and Tian, Q. 2019. A survey of open-world
person re-identification. /EEE Transactions on Circuits
and Systems for Video Technology, 30(4), 1092-1108.

Li, W., Mao, K., Zhang, H. and Chai, T. 2010. Designing
compact Gabor filter banks for efficient texture
feature extraction. In Proceedings of the IEEE
International Conference on Control Automation
Robotics and Vision, 1193-1197.

Li, Y., Xie, S., Chen, X., Dollar, P., He, K. and Girshick, R.
2021. Benchmarking detection transfer learning with
vision transformers.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2111.11429

Lin, T.Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P.,
Ramanan, D. and Zitnick, C.L. 2014. Microsoft coco:
Common objects in context. In: Computer Vision—
ECCV 2014: 13th European Conference, Zurich,
Switzerland, September 6-12, Proceedings, Part V 13.
Springer International Publishing, 740-755.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-10602-1_48

Liu, F., Wang, Y., Wang, F.C., Zhang, Y.Z. and Lin, J. 2019.
Intelligent and secure content-based image retrieval
for mobile users. IEEE Access, 7, 119209-119222.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2935222

Luo, H., Gu, Y., Liao, X,, Lai, S. and Jiang, W. 2019. Bag of
tricks and a strong baseline for deep person re-

identification. In Proceedings of the IEEE/CVF
conference on computer vision and pattern
recognition workshops, 0-0.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1903.07071

Ma, L., Liu, H., Hu, L., Wang, C. and Sun, Q. 2016.
Orientation driven bag of appearances for person re-
identification. arXiv preprint arXiv:1605.02464.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1605.02464

Miao, J., Zhu, W 2022. Precision-recall curve (PRC)
classification trees. Evol. Intel. 15, 1545-1569
https://doi.org/10.1007/s12065-021-00565-2

Rahutomo, F., Kitasuka, T. and Aritsugi, M. 2012.
Semantic cosine similarity. In Proceedings of the
International student conference on advanced science
and technology-ICAST. South Korea: University of
Seoul,1.

Roshan, S., Srivathsan, G., Deepak, K. and Chandrakala, S.
2020. Violence detection in automated video
surveillance: Recent trends and comparative studies.
The Cognitive Approach in Cloud Computing and
Internet of Things Technologies for Surveillance
Tracking Systems, Ch.11, 157-171.
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-816385-6.00011-8

Simonyan, K. and Zisserman, A. 2014. Very deep
convolutional networks for large-scale image
recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1409.1556

Singh, J. and Shekhar, S. 2018. Road damage detection
and classification in smartphone captured images
using mask r-cnn. arXiv preprint arXiv:1811.04535.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.04535

Su, C., Zhang, S., Xing, J., Gao, W. and Tian, Q. 2016. Deep
attributes  driven  multi-camera  person  re-
identification. In: Computer Vision—ECCV 2016: 14th
European Conference, Amsterdam, The Netherlands,
October 11-14, 2016, Proceedings, Part Il 14. Springer
International Publishing, 475-491.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1605.03259

Tharsanee, R.M., Soundariya, R.S., Kumar, A.S., Karthiga,
M. and Sountharrajan, S. 2021. Deep convolutional
neural network—based image classification for COVID-
19 diagnosis. In Data Science for COVID-19.
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-824536-1.00012-5

Velmurugan, K. and Baboo, S.S. 2011. Image retrieval
using Harris corners and histogram of oriented
gradients. International Journal of Computer
Applications, 24(7), 6-10.
https://doi.org/10.5120/2968-3968

Wou, L., Wang, Y., Gao, J. and Li, X. 2018. Where-and-when
to look: Deep siamese attention networks for video-
based person re-identification. /IEEE Transactions on
Multimedia, 21(6), 1412-1424.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1808.01911

1344


https://doi.org/10.31202/ecjse.1061270
https://doi.org/10.1109/AVSS.2011.6027339
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2021.114940
https://doi.org/10.1109/ICCV.2017.322
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.48550/arXiv.2111.11429
https://doi.org/10.1007/978-3-319-10602-1_48
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2935222
https://doi.org/10.48550/arXiv.1903.07071
https://doi.org/10.48550/arXiv.1605.02464
https://doi.org/10.1007/s12065-021-00565-2
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-816385-6.00011-8
https://doi.org/10.48550/arXiv.1409.1556
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.04535
https://doi.org/10.48550/arXiv.1605.03259
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-824536-1.00012-5
https://doi.org/10.5120/2968-3968
https://doi.org/10.48550/arXiv.1808.01911

Gli¢lii Temsil Yontemleri ile Kisi Tanima ve Takibi icin Hibrit Bir Yaklasim, ORTAC KOSUN vd.

Xiao, J., Li, S. and Xu, Q. 2019. Video-based evidence
analysis and extraction in digital forensic
investigation. IEEE Access, 7, 55432-55442.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2913648

Yao, H., Zhang, S., Zhang, D., Zhang, Y., Li, J.,, Wang, Y. and
Tian, Q. 2017. Large-scale person re-identification as
retrieval. In Proceedings of the International
Conference on Multimedia and Expo (ICME), 1440-
1445.
https://doi.org/10.1109/ICME.2017.8019485

Yi, D., Lei, Z. and Li, S.Z. 2014. Deep metric learning for
practical person re-identification, 34-39. ArXiv e-
prints, 89.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1407.4979

Zekri, K., Touzi, A.G. and Lachiri, Z. 2017. A comparative
study of texture descriptor analysis for improving
content based image retrieval. In Proceedings of the
International International Conference on Control,
Automation and Diagnosis (ICCAD), 247-253.
https.//doi.org/10.1109/CADIAG.2017.8075665.

internet Kaynaklari

1- Allison, D. and Wintz, M. 2009. Related Image Retrieval
using Color and Gabor Filter Histogram Featurization.
http://www.cs.pomona.edu/~dkauchak/ir_project/w
hitepapers/Image.pdf (23.10.2023).

1345


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2913648
https://doi.org/10.1109/ICME.2017.8019485
https://doi.org/10.48550/arXiv.1407.4979
https://doi.org/10.1109/CADIAG.2017.8075665

