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Ozetce— Coklu nesne takibi alaninda giiniimiizde birgok yontem kullanilmaktadir. Derin 6grenme
algoritmalar1 bu alanda en ¢ok calisilan yontemler arasinda yer almaktadir. Derin 6§renme tabanl
sistemlerde yliksek performans elde edilebilmesi i¢in uyarlanmasi gereken bir¢cok parametre vardir.
Derin 6grenme sistemlerinde performansi etkileyen onemli parametrelerden birisi de kullanilan
optimizasyon algoritmasidir. Bu ¢alismada FairMOT algoritmasi i¢in Adam, RMSProp, Rprop, SGD
optimizasyon algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Optimizasyon algoritmalar karsilastirilirken MOT20 veri
seti kullanilmigtir. MOT20 dogrulama veri setinde ortalama en yiiksek dogruluk degeri, RMSprop
optimizasyon algoritmasi ile %76.7 olarak elde edilmistir.
Anahtar Kelimeler : FairMOT, Coklu Nesne Takibi, Optimizasyon Algoritmalari

Abstract— Many methods are used in the field of multi-object tracking today. Deep learning algorithms
are among the most studied methods in this field. There are many parameters that need to be adapted in
order to achieve high performance in deep learning based systems. One of the important parameters
affecting performance in deep learning systems is the optimization algorithm used. In this study, Adam,
RMSProp, Rprop, SGD optimization algorithms were compared for FairMOT algorithm. The MOT20
dataset was used when comparing the optimization algorithms. In the MOT20 validation dataset, overall
highest accuracy value was obtained as 76.7% with the RMSprop optimization algorithm.
Keywords : FairMOT, Multi-Object Tracking, Optimization Algorithms.

1.Giris

Coklu nesne takibi, goriintii cergeveleri lizerinde ayn1 veya farkli nesnelerin takibini amaclayan, gelisen
bilgisayar donanimlari ile birlikte yiikselis egilim de olan ¢alisma alanlarindan biridir. Goriintii izerinde
birden fazla nesneyi ayn1 anda takip etmeyi amaglayan sistemlere ¢oklu nesne takibi yapan sistemler
denilmektedir. Coklu nesne takibi genel anlamda iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama goriintii
cercevesinde nesnelerin tespit edilmesi, ikincisi ise sirali goriintiide tespit edilen nesnelerin
iligkilendirilmesi asamasidir. Bir algoritmanin basari orani bu iki asamanin basarisina bagli olarak
degiskenlik gdstermektedir. Bu alanda gelistirilen algoritmalar, tespit ve iligkilendirme asamalarina
farkli yaklasabilmektedirler. Iki asamayi iki ayr1 modelde ele alan algoritmalarin (Ren et al., 2017;
Wojke, Bewley and Paulus, 2018; Yang et al., 2020) yan1 sira tespit ve iliskilendirme adimlarini tek bir
model ile ¢dzen algoritmalar (Redmon et al., 2016; Zhang et al., 2020) da vardir. Tekil modelin ger¢ek
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zamanl1 sistemlerde basar1 oraninin daha yiiksek olmasi bu modellere avantaj saglamaktadir. Cilinkii ikili
modellerde oznitelikler paylasilamadigl igin tespit asamasinda elde edilen 6znitelikler iligskilendirme
asamasinda tekrar hesaplanmak durumundadir (Zhang et al., 2020).

Bu alanda bir¢ok ¢aligma mevcuttur. Faster R-CNN (Ren et al., 2017), YOLO (Redmon et al., 2016) bu
alanda basaris1 yiiksek algoritmalar arasindadir.

Faster R-CNN (Ren et al., 2017) iki asamay1 iki ayr1 modelde sunan evrisimli sinir agidir. Bu derin
ogrenme algoritmasini anlamak i¢in temellerini aldigt R-CNN (Girshick et al., 2014), Fast R-CNN
(Girshick, 2015) algoritmalarin1 anlamak gerekir. R-CNN (Girshick et al., 2014), teklif bolgelerini
nesne kategorilerine veya arka plana gore siiflandirmak i¢in evrisimli sinir aglarin1 uctan uca egitir.
Fast R-CNN shick, 2015) , paylasilan evrisimli 6zellikler hakkinda ugtan uca dedektor egitimi saglar
ve R-CNN (Girshick et al., 2014), modeline gore daha iyi dogruluk ve hiz kazanimi saglar. Faster R-
CNN (Ren et al., 2017), Fast R-CNN (Girshick, 2015) algoritmasina ek olarak algilama ag1 ile tam
goriintii evrisimli 6zelliklerini ¢ikaran yontem sayesinde bagimsiz bolge Onerileri saglayan bir bolge
teklif ag1 (RPN) ekleyerek iyilestirmelere yer vermistir.

YOLO (Redmon et al., 2016) nesne algilamay1 uzamsal olarak ayrilmis sinirlayici kutulara ve iliskili
sinif olasiliklarina bir regresyon problemi olarak yaklasir. Bir adet sinir ag1 ile tek degerlendirmede
dogrudan tam goriintiilerden siirlayici kutular ve sinif olasiliklarini tahmin etmektedir. Biitiin algilama
hatt1 tek bir ag oldugundan, dogrudan algilama performansina gore ugtan uca optimize galisir.

MOT20 (Dendorfer et al., 2020) veri seti toplamda 8 adet video goriintiilerinden olugmaktadir. Bu veri
seti igerisindeki bazi videolarin goriintii gergevesinden 246 adet yaya yogunlugu bulunmaktadir. Patrick
ve arkadaslar1 bu veri setini ilk olarak Faster R-CNN (Ren et al., 2017) algoritmasiyla derin 6grenme
modeli ¢ikararak sunmuslardir.

Bu calismada MOT20 (Dendorfer et al., 2020) veri seti lizerinde FairMOT (Zhang et al., 2020) nesne
takibi algoritmasinin daha basarili ¢alismasi igin optimizasyon algoritmalari karsilastiriimasi
yapilmistir. Her bir optimizasyon algoritmast i¢in ayr1 ayr1 20 tur egitim gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar ¢ergevesinde gozlemlenen en basarili algoritma RMSprop optimizasyon algoritmasidir.

Ikinci béliimde kullanilan yontemler kisaca anlatilmustir. Ugiincii béliimde uygulama adimlar
aciklanmistir. Dordiincii boliimde ise elde edilen sonuglar ve tartigma paylasilmistir.

2.Kullanilan Yoéntemler
2.1. Adam Optimizasyon Algoritmasi

Stokastik hedef fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan tabanli optimizasyonu i¢in bir algoritma
olan Adam (Kingma and Ba, 2015), diisiik dereceli ve uyarlanabilir tahminlere dayali olarak
sunulmustur. Yontemin uygulanmasi basittir, hesaplama acgisindan etkilidir. Cok az bellek
gereksinimine ihtiya¢ duyar. Gradyanlarin diyagonal olarak yeniden 6l¢eklendirilmesiyle degismez.
Veri veya parametreler bakimindan biiyiik problemler i¢in ¢ok uygundur. Yontem, ayni zamanda, sabit
olmayan hedefler ve ¢ok giiriiltiili veya seyrek gradyanli problemler i¢in de uygundur. Hiper
parametrelerinin sezgisel yorumlar: vardir ve tipik olarak ¢ok az ayarlama gerektirir. Ampirik sonuglar,
Adam'n pratikte iyi calistigin1 ve diger stokastik optimizasyon yontemleriyle olumlu bir sekilde
kargilagtirildigint gostermektedir.

2.2. Stokastik Grayan Inis (SGD) Optimizasyon Algoritmasi

Stokastik gradyan inisi (SGD) (America and Nj, 2010), gradyan inisin bir ¢esididir. Ogrenme oram
diisiik oldugunda normal gradyan inisi ile ayni performansi tiretir. SGD, bir makine §grenimi algoritmasi
icin optimal parametre degerlerini bulmak veya uygun diizgiinliik 6zelliklerine sahip bir amag
fonksiyonunu optimize etmek i¢in yinelemeli bir yontemdir. Hata tahminini azaltmak igin sik sik
parametre degerlerinde kiiciik ayarlamalar yapar. Bu yontem, biitiin veri yerine parcali egitim veri
gruplar iizerinde gradyani hesaplayan ve parametre degerlerini giincelleyen gradyan inisinin (GD)
stokastik bir versiyonu olarak diisiiniilebilir. Gradyan inisi biiyiik veri kiimeleri i¢in uygun degildir ve
yavas calisir ¢linkii her yinelemede tiim egitim verileri i¢in bir tahmin hesaplanir. SGD'nin temel
avantajlari, verimlilik ve kolay uygulanabilir olmasidir.
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2.3. Rprop Optimizasyon Algoritmasi

Gradyan iniginin dogal dezavantajlarinin iistesinden gelmek ig¢in Rprop (Riedmiller and Braun, 1993),
hata fonksiyonunun davranigina gore agirlik giincellemelerinin yerel bir uyarlamasini gergeklestirir.
Diger tekniklerden Onemli bir farkla, Rprop uyarlama sirecinin etkisi, turevin boyutunun
ongoriilemeyen etkisiyle bulaniklasmaz, sadece isaretinin zamansal davranigina baglidir. Bu durum
verimli ve seffaf bir uyum siirecine yol agar.

2.4. RMSprop Optimizasyon Algoritmasi

RMSprop (Tieleman, Hinton and others, 2012), Geoffrey Hinton tarafindan tasarlanmistir. RMSprop,
parcali 6grenme i¢in Rprop (Riedmiller and Braun, 1993), algoritmasinin uyarlanmasi olarak
diisiiniilebilir. RMSprop momentumdan farkli bir sekilde salinimlar1 soniimlemeye c¢aligmaktadir.
RMSprop ayrica 6grenme oranini ayarlama ihtiyacin1 ortadan kaldirarak otomatik ayarlanmasini
saglamaktadir. RMSprop her parametre icin farkli bir 6grenme orani seger.

2.5. FairMOT Coklu Nesne Takibi Algoritmasi

FairMOT (Zhang et al., 2020) algoritmasi ¢oklu nesne takibi alaninda tespit ve iligkilendirme agsamalari
icin tekil model sunan derin 6grenme teknigi kullanilarak gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritmada
nesne tespiti asamasinda sinir kutusu yerine nesne merkezi yaklagimi kullanilmistir (Zhou, Wang and
Krahenbiihl, 2019). Bu yaklasim ile nesnenin merkezi noktasi bulunmaya odaklanmaktadir. Boylece
nesne tespitinde sinir1 kutusu yontemine gore daha kolay ve etkili bir sekilde yapildig1 ifade edilmektedir
(Zhou, Wang and Krahenbhl, 2019). Bu algoritma ile tek bir modelde islem gerceklestigi igin tespit
asamasinda ¢ikarilan 6znitelikler ayn1 sekilde iligskilendirme asamasinda kullanmaktadir. Tekil modelli
yaklagim, yiiksek boyutlu iliskilendirme &zniteliklerini ¢ikarimi nesnelere ayni kimligi verme isleminde
biraz basariy1 yiikseltse de diger taraftan nesne algilama dogrulugunu diisiirmektedir. Bunun toplam
basariy1 diisiirdiigli belirtilmistir. Bunun i¢in algoritmada diisiik boyutlu 6znitelikler kullanilmustir.
Ayrica diisiik boyutlu 6znitelik asir1 6grenme riskini azaltmasindan dolay1 da avantaj saglamaktadir ve
O0grenme hizini arttirmaktadir. Sekil-1 de gosterildigi gibi FairMOT algoritmasi goriintiiyili kodlayici-
kod ¢ozictuden gecirdikten sonra nesne tespiti ve iliskilendirme adimlarini tamamlamaktadir.

Kodlayici - Kod Gézicd
MNesne Tespiti

Nesne lligkilendirme

Sekil 1. FairMOT [4]

FairMOT (Zhang et al., 2020) omurga ag1 olarak ResNet-34 kullanir. Cok katmanli 6znitelikleri
birlestirmek i¢in derin katman toplama (DLA) (Yu et al., 2018) yonteminin daha gelismis versiyonu
omurgaya uygulanir. Derin katman toplama (DLA) (Yu et al., 2018) yonteminden farkli olarak alt ve
iist diizey Oznitelikler arasinda daha fazla atlama baglantilarina sahip olmasidir. Ayrica, biitiin yukari
ornekleme modiillerindeki evrisim katmanlari, nesnenin 6lgekleri ve pozlarina gore alici alani, dinamik
olarak ayarlanabilecek sekilde deforme olabilir evrisim ile degistirilir. Bu degisiklikler ayn1 zamanda
hizalama sorununu azaltmaya da yardimei olur.

FairMOT (Zhang et al., 2020) algoritmasi COCO (Lin et al., 2014) derin 6grenme modelini ile
CrowdHuman (Shao et al., 2018) veri setini 6n egitim modeli ¢gikarilir. Cikarilan model ile 2DMOT15
(Leal-Taixé et al., 2015), MOT16 (Milan et al., 2016), MOT17 (Milan et al., 2016), ve MOT20
(Dendorfer et al., 2020) goriintii veri setlerinin her biri i¢in tekrar ince ayar egitimi yapilmistir. Yapilan
calismalar dogrulugu degerlendirilirken CLEAR (Bernardin and Stiefelhagen, 2008) ve IDF1 (Ristani
et al., 2016) metrikleri kullanilmistir. Modelin degerlendirme sonuglar1 Tablo-I de ifade edilmistir.
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Tablo 1. Model Degerlendirme Sonuglari [4]

Veri Seti MOTA | IDF1 | IDS | MT ML FPS
2DMOTI15 | 60.6 64.7 [ 591 |47.6% | 11.0% | 30.5
MOT16 74.9 72.8 | 1074 | 44.7% | 15.9% | 25.9
MOT17 73.7 72.3 [ 3303 ]| 43.2% | 17.3% | 25.9
MOT20 61.8 67.3 | 5243 |68.8% | 7.6% | 13.2

CrowdHuman (Shao et al., 2018) veri seti kullanilarak yapilan 6n egitimde Adam optimizasyon
algoritmasi (Kingma and Ba, 2015) 30 turda egitilerek model olusturulmustur. Egitimin ilk asamasinda
e"\(-4) ogrenme katsayisi kullanilarak baglanmistir fakat 20. turdan sonraki egitimlerde e”(-5) 6grenme
katsayis1 kullamlmustir. Ince ayar egitimlerinde ise ayni sekilde Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir fakat 20 turda egitim gergeklestirilmistir (Zhang et al., 2020).

FairMOT (Zhang et al., 2020) c¢alismasina incelendiginde optimizasyon algoritmalarinin
karsilagtirilmasi hususunda bir galigma yapilmadigi gézlemlemistir. Bu ¢alismada MOT20 (Dendorfer
et al., 2020) veri seti lizerinde yapilan ince ayar egitimi i¢in kullanilan optimizasyon algoritmasinin
optimize edilmesi igin ¢aligilmugtir.

2.6. Performans Metrikleri

Keni ve arkadast Rainer (Bernardin and Stiefelhagen, 2008) coklu nesne takibi algoritmalarinin
performanslarimi 6lgebilmek i¢in 2008 yilinda Clear MOT performans metriklerini 6nermislerdir. Bu
performans metrikleri sirasiyla

Coklu nesne takibinde hassasiyet (MOTP):
_ Ticht
MOTP = %5 1)

Denklem (1) de t amindan mevcut gerceve igin b, bulunan eslesme sayisi, h nesne — hipotez toplam uzaklig
oldugu ifade edilmistir (Bernardin and Stiefelhagen, 2008).

Coklu nesne takibinde dogruluk (MOTA):

MOTA — Et (nt+ypt+ nnet) (2)
X9t
Denklem (2) de t aninda mevcut ¢ergeve igin n; eksik tespit edilen sayisi, yp; yanlig pozitiflerin sayist,
nne; eslesmeyenlerin sayisi ifade edilmistir (Bernardin and Stiefelhagen, 2008).

Ergys ve arkadaslar1 (Ristani et al., 2016) 2016 yilinda goklu hedef ve ¢oklu kamera takibi i¢in yeni
performans metrikleri sunmuslardir. Kimlik hassasiyetini IDP, kimlik duyarliligin1 IDR, kimlik F1
skorunu ise IDF1 olarak tanimlamiglardir.

Ipp = —PTP 3)
IDTP+IDFP
IDR = __DTP @
IDTP+IDFN
IDF1 = 2IDTP (5)
2IDTP+IDFP+IDFN

Caligmalarindaki denklemlerde (3), (4), (5) yer alan IDTP kimlik dogru pozitifleri, IDFP kimlik yanlis
pozitifleri, IDFN kimlik yanlis negatifleri ifade ettigi belirtilmistir.
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3. Uygulama

Bu ¢alisma, PyTorch makine 6grenmesi kiitiiphanesinin 1.0 versiyonu kullanilarak, Intel(R) Xeon(R)
Gold 5122 islemci, NVIDIA GRID P40 ekran kart1, 16 GB bellege sahip bir bilgisayarda yapilmustir.

Adam, SGD, RMSProp, Rprop optimi

zasyon algoritmalar1 kullanilarak FairMOT (Zhang et al., 2020)

algoritmasi ince ayar egitimi i¢in en iyi optimizasyon algoritmasi belirlenmeye calisilmistir.

FairMOT (Zhang et al., 2020) algoritmasi iizerinde ince ayar egitimi i¢in yapilan dort farkl
optimizasyon algoritmalar1 20 tur egitilerek deneme yapilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil-2 de

verilmistir. Sekil-2 de yatay eksen tur

sayisini, dikey eksen kayip degerini gostermektedir. Sekil-2 de

gosterilen deneyde en diisiikk kayip degerine sahip RMSprop (Tieleman, Hinton and others, 2012),
optimizasyon algoritmasi oldugu gézlemlenmistir.

Optimizasyon Algoritma Karsilastirmasi

w— RMSprop _

Adam
=== Rprop

=== SGD

12 3 4

5 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20
Tur Sayisi

Sekil 2. Optimizasyon Algoritmalarinin Kargsilastirmasi

Model, RMSprop optimizasyon algoritmasi kullanilarak 20 tur igin egitim basaris1 gézlemlendikten
sonra 70 tura kadar egitim devam ettirildi. Sekil-3 yatay eksen tur sayisini, dikey eksen kayip degerini
gostermektedir. Sekil-3 de RMSprop optimizasyon algoritmasinin 70 tur egitim siireci gosterilmistir.

RMSProp Optimizasyon Algoritmasi

== RMSprop

Kayip
w

NN

\-

0 1

0 20 30 40 50 60 70
Tur Sayisi

70 tur egitilen model MOT20 dogrulama veri seti lizerindeki basaris1 Tablo-1I de gosterildigi sekilde

gbzlemlenmistir.
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Tablo 2. MOT20 Dogrulama Veri Seti Degerlendirmesi

Veri Seti MOTA | MOTP | IDF1 | IDP IDR

MOT20-01 67.9% | 0.160 | 76.4% | 91.1% | 65.8%
MOT20-02 69.6% | 0.153 | 69.4% | 81.8% | 60.2%
MOT20-03 77.9% | 0.173 | 85.7% | 91.5% | 80.7%
MOT20-05 78.4% | 0.165 | 84.7% | 90.8% | 79.3%
TOPLAM 76.7% | 0.166 | 82.6% | 89.8% | 76.5%

4. Sonug

Derin 6grenmede optimizasyon algoritmasi, modelden modele farklilik gésteren en 6nemli hiper
parametreler arasindadir. Bu ¢alismada minimum kayip degeri ile egitime baslamak i¢in dort farkl
optimizasyon algoritmasi ile denemeler yapilmistir. RMSprop [12] algoritmas1 FairMOT modeli igin
en iyl optimizasyon algoritmasi olarak gézlemlenmistir. RMSprop [12] algoritmasi kullanilarak 70 tur
egitilen model MOT20 dogrulama veri setinde ortalama 76.7% basari elde edildigi gozlemlenmistir.
Deneme sayisi, test edilen aralik, 6rneklem sayisi degistirilerek gelecekte yapilacak olasi denemelerde
daha iyi sonug elde edile bilinir.
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