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OZET

Anahtar kelimeler: Coklu Nesne Takibi, Derin Siyam Sinir Ag1, Benzerlik Dizisi,
Yeniden Tanimlama

Hareket eden nesneleri tespit ve izleme siireci, bir baglangic nesne seti alarak zaman
icinde birka¢ video karesi boyunca hareket ederken nesnelerin izlenmesini igerir.
Coklu nesne izlemede (MOT), bir nesne izleme gerceklestirme siireci, tespit ve
iligkilendirmeleri kapsar. Nesne izlemenin genel amaclari, ilgili tiim nesneleri
yerellestirerek, tanimlayarak ve bunlar1 video karelerinde izlemeye devam ederek
kareler arasinda tespit etmeyi iliskilendirmektir.

Iyi bir MOT yaklagimu, tek bir cercevede birden fazla nesne bulmay1 ve bu ¢erceveden
kimlik bilgilerini ¢ikarmay1 amaglar. Bir izleyici, karelerde tespit eksik olsa bile
nesneleri takip ederek sahnelerdeki nesnelerin her biri i¢in siirekli bir kimlige sahip
olmalidir. Nesneler tikandig1 veya gecici olarak ¢ercevenin disina ¢iktigi i¢in MOT
sorunlar1 zordur. Bu ¢aligmada, Derin Siyam Ag1 kullanilarak benzerlik temelli bir
kisiyi yeniden tanimlama ¢ergevesi Onerilmistir. Cerceve, tespit yaptiktan sonra kisinin
yeniden tanimlanmasi i¢in bir benzerlik dizisi kullanarak ve video dizisinin her karesi
icin nesne benzerligini gz oniine aliyor.

MOT16 ve MOT17 kiyaslamalarina dayali deneysel sonuglar, 6nerilen ¢ercevenin

cesitli izleme Slglimlerinde diger metotlarla karsilastirildiginda daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir.
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SIMILARITY-BASED PERSON RE-IDENTIFICATION FOR
MULTI-OBJECT TRACKING USING DEEP SIAMESE
NETWORK

SUMMARY

Keywords: Multiple Object Tracking, Deep Siamese Neural Network, Similarity
Array, Re-Identification

The process of detecting and tracking moving objects involves tracking objects as they
move across several video frames over time taking an initial set of object detection. In
multiple objects tracking (MOT), the process to perform an object tracking two
common steps include detection and associations. The general aims for object tracking
are to associate detection across frames by localizing and identifying all objects of
interest and keep tracking them across video frames.

A good MOT approach aims to find multiple objects in an individual frame and extract
the identity information from that frame. A tracker should have a continuous ID for
each of the objects within the scenes by keeping track of objects even when the
detection is missing in the frames. MOT problems are challenging since objects
occluded or temporarily go out of frame. In this work, we propose a similarity-based
person re-identification framework using the Deep Siamese Network. Our framework
1s using a similarity array for person re-identification after detection is executed and
examines the object similarity for each frame of the video sequence.

Experimental results based on the MOT16 and MOT17 benchmarks show that our

proposed framework outperforms the state-of-the-art performance on several tracking
metrics.
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BOLUM 1. GIRiS

Mobil cihazlarin popiilaritesi nedeniyle resim, video vb. multimedya verileri
eskisinden ¢ok daha fazla. Sonug olarak, bu tiir multimedyalarin otomatik olarak
islenmesi ve anlasilmasi oldukca talep edilmektedir. Goriintiileri ve genel olarak
gercek diinyadan yiiksek boyutlu verileri elde etme, isleme, analiz etme ve anlama
yontemlerini i¢eren bir alandir. Gerek akademik 6nemi gerekse ticari uygulamalari ile
her gegen giin daha fazla ilgi gérmektedir. Bilgisayarli goriide izleme 6nemli bir rol
oynamaktadir. Orta diizey bir gorev olarak izleme, akademik arastirmalarda eylem
tanima, olay algilama gibi goérevlerin temelidir. Bu arada izleme, ticari uygulamalar

icin gorsel gozetim ve sanal gerceklikte de temel bir rol oynamaktadir.

Makine zekasinda, gorsel bilgi, insan bilgisayar etkilesimi, video agiklama ve
endiistriyel robotlar gibi bir¢ok uygulamada da faydali bulunmustur. Bununla birlikte,
giiniimiizde makine zekalarinin ¢cogu dikkatli bir sekilde tasarlanmistir ve genellikle
yalnizca sinirli senaryolarda caligabilir ve diinya ile “insan benzeri” bir sekilde
etkilesime girebilecek zeka olusturmak son derece zordur. Bu nedenle, nesne algilama
ve izleme ile ilgili birkag farkli algoritma test etmektedir ve farkli modelleri ile arka

plan ¢ikarmay1 kullanan birg¢ok algoritma uygulanmaktadir.

Video islemesi, giivenlik tehditlerini otomatik bir sekilde yonetmek, yonlendirmek
veya belirlemek amaciyla bir sahnedeki faaliyetleri, davraniglar: ve degisen faaliyetleri
izleme eylemidir. Olagandis1 faaliyetleri yakalamak veya gozlem altindaki sahneyi
insan ¢abasi olmadan ydnlendirmek ve planlamak icin gelismis gdrme algoritmasi
kullanarak veri toplama ve bu verilerin analizi i¢in gelismis bilgisayar teknolojisinin
kullanilmasi, video igleminin ideal hedefidir. Kameralarin dogru kullanimi ile
hirsizlik, soygun, terdrizm veya diger sug faaliyetleri gibi giivenlik tehditleri kontrol

altina alinabilmektedir. Buna ek olarak, karayolu izleme gozetim sistemi yaya ve trafik



davraniglarini, trafik kural ihlallerini, kazalar1 vb. anlamak i¢in kullanilabilir. Otopark
yonetimi, endiistrilerde tehlike izleme, sinir izleme ve plaka tanima sistemleri video

gbzetiminin diger popliler uygulamalaridir.

Halihazirda aligveris marketleri, oteller, devlet ve 6zel sektor ofisleri, otoyollar ve ana
yollar 24 saat video gozetimi altindadir. Genis alan gozetiminde, yiiksek binalara ve
kulelere monte edilmis kameralardan gelen video beslemesi veya Insansiz Hava
Araclar1 (IHA) iizerindeki kameralardan kaydedilen video, olagandis1 faaliyetlerin
tespit edilmesi ve tanimlanmasi i¢in kullanilmaktadir. Kameralar yiiksek irtifalara
yerlestirildiginde genis bir alan kapsanabilmekte, ancak bu ek fayda, ozellikle diisiik
resim ¢Oziintlirliigii agisindan goriintii kalitesi maliyetine yol agmaktadir. Yiiksek irtifa
kameralarinin getirdigi diger zorluklar, cesitli c¢evresel faktorler ve hareket
degisiklikleri nedeniyle aydinlatma ve aydinlatma degisiklikleridir. Siddetli riizgar
nedeniyle kamera hareketleri veya hava aracinin kendi hareketi, gézetim sisteminde

ciddi sorunlara neden olabilmektedir.

Bilgisayarla gérme algoritmalari, bir sahneyi otomatik olarak daha iyi anlamak i¢in
kullanilabilecek sekiller, aydinlatma ve renk dagilimlari gibi 6nemli o6zellikleri
goriintiilerden ve video dizilerinden insanin goz ve beyin gorsel sistemi tarafindan
yapildig1 gibi ¢ikarmaktadir. Baska bir deyisle, bilgisayar goriisii, gozlem altindaki
sahnenin ger¢cek zamanli yorumunu saglamakta ve sistemin acil bir yanit gerektirmesi
durumunda uyarmaktadir. Bir makine izlenen bir sahneyi anlayabildiginde ve
olagandis1 tepkiler hakkinda uyardiginda, tek bir kisi tarafindan ¢ok sayida video
sensOrii  kullanilarak ¢ok genis bir alan godzlemlenebilmekte ve Kkontrol
edilebilmektedir. Bu nedenle, ¢ok genis bir alanin siirekli ve odaklanmig olarak
izlenmesi, diisiik bir maliyetle miimkiin hale gelmektedir. Bu yapay zeka alani, video
gbzetiminin ana bilesenleri olan sahne yeniden yapilandirma, nesne algilama, tanima,

izleme ve hareket tahmini gibi ¢esitli alt alanlar1 igermektedir.

Goriintii ve video analizi alanlari, kismen derin 6grenme modellerinin basarisi
nedeniyle son yillarda biiytik ilgi gordi. En gelismis yontemlerin ¢ogu, manuel 6zellik

cikarimina gerek kalmadan iyi sonuglar iirettigi gosterilen derin aglar olan evrigimli



sinir aglarmi (CNN'ler) kullanir. Buradaki zorluk, amacin her bir goriintiiyii birden
fazla siniftan biriyle etiketlemek oldugu goriintii siniflandirmasindaydi. CNN'lerin
kullanimi goriintii tanima ile smirli kalmamistir, ancak nesne algilama (belirli
siniflarin nesnelerinin yerellestirilmesi), anlamsal boliimleme (goriintiideki her pikseli
etiketleme) ve goriintii altyazisi (agiklayici bir metin iiretme) gibi gorevlerde basariyla

benimsenmistir.

Gorsel izleme, video gézetimi ve insan bilgisayar ara ylizii gibi alanlardaki sayisiz
uygulamalari nedeniyle toplumda 6nemli bir sorundur. Belirli bir goriintii dizisindeki
bir nesnenin durumunu (boyut, konum vb.) tahmin etmeyi amaglamaktadir. Ilk
cergevede, ilgilenilen nesnenin aciklamasi manuel olarak veya tespit edilerek
verilmektedir. ilgili nesneyi izlemek igin bir gézlem modeli ve bir dinamik model
gereklidir. Dinamik model, mevcut ¢ergevenin durumuna bagli olarak bir sonraki
cercevedeki adaylar1 elde etmektir. G6zlem modeli, adaylardan ¢ikarilan gozlemler ile

nesnenin giincel durumu arasindaki benzerligi 6l¢mektedir.

Nesne izleme, nesneler hakkinda bilgi toplamak igin elde edilen bilgilerinin
kullanilmas1 sorununu ifade etmektedir. Izlemenin tipik amaci, hiz, konum veya
Ozellikler gibi sahne nesnelerinin durumlarimi belirlemektir. Genel olarak, izleme
gorevleri, izlenen hedef sayisina gore iki kategoriye ayrilabilir: Tek Nesne Izleme
(SOT) veya Coklu Nesne Izleme (MOT). MOT, aym anda birden fazla ilgi nesnesi
(6nceden tanimlanmis siniflardan) i¢in bir yoriinge olusturmakla ilgilidir. Trafik
izleme i¢in ilgilenilen kisileri veya araglar1 belirlemek i¢in sehirlerde gozetim
sistemleri konuslandirilmaktadir. Ayni zamanda, kisileri izleme sehirdeki ortak
alanlar1 daha giivenli hale getirmektedir. Ote yandan SOT, goriiniimii dnceden bilinen
bir ilgi hedefini izlemekle ilgilenir. Kritik fark, MOT'un olay yerindeki tiim mevcut

hedefler arasindaki iliskileri tanimlamasi gerektigidir.

Yapay zekanin ana hedeflerinden biri, bilgisayarlarin c¢evrelerindeki diinyay1
anlamalarin1 saglamaktir. Diinyayr anlamanin temel adimlarindan biri, goris
alanimizdaki belirli nesneleri bulmak ve bu nesneleri hareket ederken takip etme

gorevidir. Hem nesne tanima hem de izleme kendi baslarina alanlardir, ancak her ikisi



de bilgisayarlarin gorsel sahneleri anlamasini saglamanin zorunlu bir pargasidir. Nesne
tanima algoritmalariin geleneksel olarak karsilagtig1 ana zorluk, dogal siniflarin izin
verdigi genis sinif i¢i ¢esitliliktir. Otomobiller gibi orta derecede kisith bir sinifta bile,
ylzlerce farkli model, bu modellerde varyasyonlar ve boya renkleri, sonsuz
cesitlilikteki goriis acilarindan, aydinlatma kosullarindan ekilebilmektedir. Tiim bu
varyasyonlar1 géz Oniinde bulundurdugunuzda, bilgisayarlarin nesneleri dogru bir
sekilde smiflandirmak igin gerekli genellemeleri yapmakta neden bu kadar

zorlandiklarin1 gérmek olduk¢a dogaldir.

Bu tezin odak noktasi, ¢oklu nesne izleme ve takibi problemini ¢dzmek igin
algoritmalarin gelistirilmesi lizerine kurulmustur. Bu problem, geleneksel coklu nesne
izleme probleminin genellestirilmesidir. Hem gorsel izleme hem de coklu nesne
izleme sorunlariyla yakindan ilgilidir. Bu ¢alismanin geri kalan1 su sekilde organize
edilmektedir: BOLUM 2’dekonu ile ilgili dnceki ve benzer calismalar gdzden
gecirilmistir. Aragtirma caligmasi sirasinda yapilmis olan literatiir taramalar1 burada
tartisilmistir. Ayrica nesne algilama ve nesne takibi ile ilgili literatiiriin ayrintili bir
incelemesini de saglamaktadir. Nesnelerin tespiti ve takibi i¢in mevcut ve bazi yeni
yontemler hakkinda &zet yapilmaktadi. BOLUM 3'te onerilen yontemin tam
aciklamasi verilmistir. Bu boliimde, bu proje calismasiyla ilgili arka plan kavramlari
tartisilmistir izleme akis sistemlerinin mimarisi ve blok diyagrami da bu béliimde
aciklanmistir. BOLUM 4, uygulamanmn detaylar1 ve deney sonuglarmin raporu
aciklanmigtir. Bu boliim, daha sonra bazi mevcut ve deneysel sonucglarin

metodolojisini ve uygulamasini sunmaktadir.



BOLUM 2. TEMEL TANIM, KAVRAM VE YONTEMLER

Bilgisayarda goriintii isleme popiiler alanlarindan biri nesne izleme ve takibidir. Bu
teknoloji yalnizca giivenlikle ilgili yazilimlarda degil, ayn1 zamanda insanlar ve
bilgisayarlar arasindaki gelismis ara yiizde de O©nemlidir. Bu teknolojideki
zorluklardan biri ¢oklu nesne takibidir. MOT'taki ¢ogu calisma, tespit edilen
nesnelerin gorlinlimlerine, hareketlerine ve etkilesimlerine dayali olarak video kareleri
arasinda iligkilendirildigi, tespit yoluyla izleme paradigmasini kullanmaktadir. Bu
bolimde, MOT metodunda kullanilan gelistiren ana yaklasimlar tanimlanmustir.
Literatiirii inceledikten sonra, video dizisinden nesneyi tespit etmenin ve nesneyi takip
etmenin gercekten zor bir is oldugu bulunmustur. Nesne izleme, videoda bulunan veri
miktar1 nedeniyle zaman alan bir siire¢ olabilir. Literatiir taramasindan hem i¢ hem de
dis gozetim sistemlerinde verimli ¢alisan bir¢ok arka plan ¢ikarma algoritmasi ¢ikisi

oldugu bulunmustur.

Bilgisayar goriintii isleme uygulamalarinin vazgecilmez konulardan olan nesne tespiti
ve nesne tanima uzun yillardir iizerinde ¢alisilan konulardir. Nesne tespiti ve nesne
tanima icin farkl algoritmalar ve yontemler gelistirilmistir. Video islemedeki en
biiyiik zorluklardan biri sahneyi anlamaktir. Bu konu bir¢cok uygulamada (6rnegin
otomatik siiriis, giivenlik video isleme, spor analizi ve robot navigasyonunda) onemli
bir rol iistlenebildiginden bilgisayarla gérmede kritik bir sorundur (Y. Zhang ve ark.,
2020; Cakir & Cetin, 2021; Yoon ve ark., 2021). Bu sistemlerin ¢gogunda, kisi ana ilgi
kaynagi olabilir. Bu da farkli algoritmalar kullanarak onlar tespit ve takip etme
sorunlarina yol agmasina neden olmustur. (Braso & Lear-Taixe, 2020). Genel olarak
nesne izleme siireglerinde, tespit yoluyla izleme, MOT uygulamalarinda ana
paradigma olarak kullanilmaktadir (Wojke ve ark., 2018; Chen ve ark., 2019; Y. Wu
ve ark., 2019; Yoon ve ark., 2021).



Derin 6grenme algoritmalarina dayali olarak nesne tespiti i¢in en son onerilen MOT
yontemleri, yiiksek performans sonuglarina sahiptir (Ciaparrone ve ark., 2020; Y. Wu
ve ark., 2019). Bu paradigmay1 kullanan yontemler, video kareleri arasinda nesne
tespiti iliskisine odaklanmaktadir (F. Yang ve ark., 2021). Onerilen sistem, videonun
her karesini girdi olarak alir ve goriintiiyii isledikten sonra, nesneleri tespit ederek ve

her birini sinirlayici kutu ve izleme/takip kimligi gibi 6zellikleriyle isaretler.

Veri iligkilendirme yaklasimlar1 yalnizca mevcut ve 6nceki karelerden alinan verilerin
kullanildig1 ¢evrimigi yontemler ve 6grenmenin gercek izden dnce gergeklestirildigi
cevrimdist yontemler olmak iizere iki kategoriye ayrilabilir (Chen ve ark., 2019).
Cevrimig¢i 0grenme, verilerin sirali ve gelecekteki adimlar i¢in tahmin etmek ic¢in
algoritma tarafindan gercek zamanli olarak kullamildigi bir yontemdir. Ozellikle
videolu gozetleme uygulamalarinda arag ve kisi gibi kategorik nesneleri takip etmek
icin nesne takibi 6grenmenin en ¢ok kullanilan yoludur. Cevrimdis1 6grenme, statik
bir girdi verisi seti alir ve egitim siireci tamamlandiktan sonra hedef fonksiyonun
yaklagimini degistirmemektedir. Diger bir¢cok makine 6grenimi uygulamasinda iyi
bilinen bir yaklagim olmasina ragmen, bu, 2015 yilina kadar kullanilmayan izleme
alaninda oldukg¢a yeni bir konudur. Bu yaklasimin beklentisi, sahnelerde rastgele

hedeflerin izlenmesi sorununu ele alirken performansi iyilestirmektir.

Bu ¢alismada 6ncelikle videoda kisi takibine odaklanilmistir. MOT senaryolarindaki
kisi nesneleri genellikle agir tikanikliklarda, 6zellikle kalabalik sahnelerde meydana
gelmektedir. Bunun gibi olaylar kisileri ayirmayi zorlastirir (Liu ve ark., 2020). Ayrica,
kisilerin izlendigi MOT uygulamalarinda kalabalik yerlerde, nesneler farkli poz
varyasyonlarindan etkilenebilmektedir (Xu ve ark., 2019). Diger bir zorluk ise, uzun
bir siire boyunca izleri ¢evrimigi senaryolarda ile birlestirmektir (Sadeghian ve ark.,
2017). Cevrimici yontemlerde, ¢cercevenin birden fazla nesnesi vardir. Bu durumda
mevcut kareye ek olarak nesneler yalmizca gegmis karelerden gelen bilgileri
kullanabilir. Ayrica, tespit edilen nesneler kamera goriintiisiinden ¢ikarsa ve baska bir

nesne belirirse, bunlarin ayni nesneler olup olmadigini bilmek zordur.



Ayni tiir nesne Orneklerine ait, yani ornek bir video karelerindeki kisiler i¢in sirali
cergeveler boyunca ¢oklu nesne takibine genel bir bakis Sekil 2.1. ve Sekil 2.2.’de
gosterilmektedir. Nesne algilamay1 kullanan veya bazen statik nesne algilama olarak
adlandirilan tipik bir senaryo gosterilmektedir. Bu senaryoda, nesne algilama modeli,
resimde yerellestiren sinirlayici kutular ¢ikarir. Nesne algilama gorevi, verilen bir
goriintiideki nesnelerin siniflarint ve konumlarin1 tahmin etme problemi olarak
tanimlanabilir. MOT ydntemi sadece nesneleri lokalize etmekle kalmaz, ayn1 zamanda

onlar1 dogru yoriingelere atayarak zamansal bilgilerin de kullanilmasini gerektirir.

Sekil 2.2. Cikis karesi- tespitler ve takip ID’ler



MOT'ta bir nesnenin goriiniimii, her tespit i¢cin ID atama sorunlarini ¢dzen veri
iliskilendirmesi i¢in dnemli bir 6ge olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, 6zellikle
benzer goriinlime sahip nesneleri (6rnegin, araglar veya kisiler) takip etmek igin,
birden ¢ok nesneyi siniflandirmak i¢in yalnizca goriiniim yeterli degildir (Xu ve ark.,
2020). Buna bagli olarak, MOT uygulamalarindaki ana zorluk, nesnelerin yalnizca
geemis kareden alinan bilgilerle iliskilendirildigi ¢evrimi¢i yontemlerde kareler
arasinda nesnelerin veri iligskilendirmesidir (Chu ve ark., 2017; M. Yang ve ark., 2017,

Y. Wu ve ark., 2019; Y. Zhang ve ark., 2020).

Bahsedilen problemlerin iistesinden gelmek i¢in, benzerlik dizisi ile temsil ve tespit
edilen nesneler arasindaki bilgileri kullanmak i¢in benzerlige dayali yeniden
tanimlamay1 kapsayan bir yaklasim gz Oniine alinmaktadir. Bagka bir ifade ile bu
calismada, beklenmedik nesne hareketlerini ve belirsiz tespitin neden oldugu
olasiliklar1 (6rnegin, yanlis negatifler ve pozitifler) dikkate alan, ¢evrimici MOT igin
nesneler arasindaki verileri isleyecek yeni bir veri iligkilendirme yontemi
onermekteyiz. Onerilen MOT c¢ercevesi sadece bir iliskilendirme adimindan
olusmaktadir. Her karede yeni tespit alindiginda, bir tespit kiimesi ve bir takip kiimesi
olmak iizere benzerlik dizisinde iki kiimemiz vardir. Ardindan, takip islemi baslatilan

bir iz ile iligkilendirilmesiyle agimizin girisi olusturulmaktadir.

Baglica katkilarimiz sunlardir: (1) Her karedeki nesneler arasindaki benzerligi
degerlendirmek icin derin bir Siyam ag1 kullanimi 6nerilmistir; (2) Nesneler arasindaki
iliskilendirme problemini ¢6zebilecek bir benzerlik dizisinin kullanilmas1 6nerilmistir
ve (3) tasarlanmis derin Siyam agina dayali onerilen MOT algoritmasinin MOT-

Challenge veri setleriyle test islemleri sunulmustur.
2.1. Goriintii isleme
Giliniimiizde video ve goriintii isleme, astronomi, tip, Spor, sinema, iiretim endiistrisi

ve robot navigasyonunda gibi birgok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu

uygulamalarin ¢ogu benzer video ve goriintii isleme yontemlerine dayanmaktadir.



Ozellikle bilgisayar islem giicii ve ag iletim bant genisligi acisindan hizli teknolojik

geligsmeler, bir¢ok basarili uygulama ile sonuglanmaktadir.

Bu veri alanlarinin yaygin olarak kullanilan uygulamalari, konugma tanima, regresyon
problemi, ériintii tanima ve metin tanima gibi siniflandirabilmektedir. Bunlarin disinda
bir diger biiyiileyici veri yontemi video verisidir. Bununla birlikte, video verileri,
biiyiikk boyutu agisindan arastirma i¢in de ilgi ¢ekicidir. Gliniimiizde, ¢oklu sensorlar
tarafindan Olgiilen ¢ok sayida goriintii ve video bulunmaktadir. Bu gorintiiler ve
videolar, hedefleri tespit etmek, tanimak ve izlemek igin kullanilabilmektedir (Sharma
ve ark., 2021). Bu sekilde, savas alan1 gozetimi, yliz tanima, jeolojik arastirma vb. igin

anormallikler, ilgili hedefler veya bolgeler bulunabilmektedir.

Yapay zekanin gelismesiyle, sinir aglari, uzman sistemler ve akilli algoritmalar igeren
cesitli etkili araclar ortaya ¢ikmistir. Bunlar, 6zellik ¢ikarma veya karar verme dahil
olmak {lizere goriintii ve video analizi i¢in esnek bir sekilde ayarlanabilmektedir.
Internete her giin milyonlarca video verisi yiiklenmektedir. Video verileri, zamanla
degisen herhangi bir goriintii dizisidir. Videolarda resim bilgisi hem uzamsal hem de

zamansal olarak sayisallastirilmaktadir.

2.2. Nesne Tanima ve Tespit

Nesne tanima, otonom araglar, robotik, giivenlik sistemler gibi bir¢ok alanda yaygin
olarak uygulanan bilgisayar goriintii isleme uygulamalarindan biridir. Derin
O0grenmenin hizli gelisimi bir¢ok algoritma video analiz ve goriintii anlamayi
gelistirmektedir (Mahendru & Dubey, 2021). Goriintii isleme ve makine 6grenimi
algoritmasi, ortamdaki ve g¢evresindeki nesneleri algilamak i¢in onemli bir aractir
(Kavitha & Nivetha, 2021). Derin 6grenme tekniklerinin ortaya ¢ikmasiyla, nesne
algilamanin dogrulugu biiyiik 6l¢iide artmaktadir. Dijital goriintiilerde ve videolarda
nesneleri veya belirli bir sinifin (insanlar, ¢igekler, hayvanlar gibi) Orneklerini
tanimaya odaklanmaktadir. Nesne tanimanin amact, bir bilgisayar kullanarak nesnenin

hangi kategoriye ait oldugunu belirlemektir.
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2.3. Veri Iliskilendirme

Tespit yoluyla izleme cercevesi iki modelden olusmaktadir: tlim nesneleri tanimlamak
i¢in bir nesne detektorii ve izlemeyi gelistirmek i¢in bir veri iligkilendirme modeli. Bu
gorev i¢in iki par¢anin esit derecede kritik olmasina ragmen, ¢ogu MOT caligmasi esas
olarak veri iligskilendirmesine odaklanmaktadir. MOT, birden ¢ok nesnenin izlerini
olusturmak ig¢in her karede mevcut izler ve yeni tespitler arasindaki veri

iliskilendirmesinden yararlanmaktadir.

Yeni bir yaklasim olarak ilgili izleri diizenlemek ve bunlari uzun yoriingelerle
iliskilendirmek, arabirimleri giirtiltiilii veya kafa karistirici nesne tespiti sonuglarindan
modelleyerek ve azaltarak performansi artirmaktadir (Peng ve ark., 2020). Cok gérevli
evrigimli sinir ag1, ¢coklu nesne takibi i¢in iliskilendirmeyi izlemek ve bir nesnenin
goriinim modeline odaklanmak icin Onerilmektedir (Chen ve ark., 2019). Ayrica,
goriinim modellerini degistirmek ve bir sonraki karede uzamsal-zamansal dikkat
mekanizmasini kullanarak nesne hedeflerini aramak, hedefler arasindaki tikanmanin
nedenini azaltmaktadir (Chu ve ark., 2017). Grafik modellerine dayali metotlar, veri
iliskilendirmesinin kesinligini ve c¢oklu nesne takibi i¢in benzerlik modelinin
saglamlhigini iyilestirmektedir (Braso & Lear-Taixe, 2020; Liu ve ark., 2020; Y. Zhang
ve ark., 2020). Onerilen metot, tespit yoluyla izleme paradigmasma dayanmaktadir.
[lk olarak, video kareleri arasinda bir detektor ¢alistiriimakta ve ikinci olarak, tespitleri
iliskilendirmek i¢in takip edilen nesnelerle birlestirilmektedir. Iki tespiti ayn1 nesneye
ait olup olmadigin1 hesaplamak i¢in bir benzerlik modeli 6grenerek veri iligkilendirme

problemine odaklanma 6nerilmektedir.

2.4. Nesnelerin Yeniden Tanimlamasi

Kisi yeniden tanimlama, videosunda kisileri tanima ve eslestirme sorunudur (Q. Wu
ve ark., 2021). Re-ID, ayni kisinin farkli kameralarla veya ayni kamerayla farkli
zamanlarda c¢ekilmis goriintiilerinin kisilere tekrar ID atanmasidir. Genellikle yeniden
tanimlama kisa bir siire ve kiiciik bir alanla simirlidir. Bu gorev, cesitli bakis acilari,

karmasik ortam, sinirsiz pozlar, okliizyonlar vb. farkli alanlara meydana gelmektedir
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(Bergmann ve ark., 2019; Nousi ve ark., 2020) . Kisi goriiniimii bu kosullara goére
degisebilir ve bu da yeniden tanimlamay1 zorlastirmaktadir (Yu ve ark., 2019). Tipik
olarak, standart bir yeniden tanimlama sistemi {i¢ ana bilesen i¢ermektedir: 6zellik
iretim yaklasimlarini gelistirmeye odaklanan 6zellik temsili 6grenme, cesitli kayip
fonksiyonu veya Ornekleme stratejileri ile egitim hedeflerini planlamak igin derin
metrik 6grenme ve iyilestirmek i¢in siralama optimizasyonu i¢in alinan siralama
listesi. Son yillarda, video tabanli yeniden tanimlama uygulamalar biiyiik gelismeler

gostermektedir.

Video dizileri, kisiyi yeniden tanimlama deneylerinde iyi sonuglar veren metrik
ogrenme algoritmalari igin gorsel ve zamansal bilgiler saglamaktadir (Chen ve ark.,
2019). Y Li ve ark. agin Oznitelik ¢ikarma yetenegini re-ID gelistirmek i¢in bir
Oznitelik toplama yontemi onermektedir (Y. Li ve ark., 2021). P. Nousi ve ark.
smiflandirmaya dayali yeniden tespit ve izleme i¢in, bu sonuglarinin nesne yeniden
tamimlanmasini i¢eren uzun vadeli bir izleme ¢ergevesi onermektedir (Nousi ve ark.,
2020). Y Lin ve ark. verisinin 6zellik arasindaki Oklid mesafesine gére denetimsiz
yeniden kimlik sorununa odaklanmasini 6nermektedir (Lin ve ark., 2020). MOT16
veri seti (Milan ve ark., 2016)'dan alinan goriintii 6rnekleriyle Sekil 3.4.’te 6nerilen
benzerlik dizisinin kisinin yeniden tanimlanmasi sorununu gosterilmektedir. Benzerlik
ve k-karsilikli yeniden siralama algoritmasi kullanan Oznitelik tanima modelini
tanitarak yeniden kimlik performansini iyilestirdigini iddia etmekte ve MOT17'ye
kiyasla iki ilkel veri Seti iizerinde rekabetgi sonuglar elde etmektedir (Mansouri ve ark.,
2021).

2.5. Coklu Nesne Takibi

Coklu Nesne Takibi (MOT), akademik ve ticari potansiyeli nedeniyle ilgiyi
artirmaktadir. Bu sorunla yiizlesmek i¢in farkli yontemler onerilmis olsa da hizlh
goriiniim degisiklikleri ve nesne tikanikliklari gibi nedenlerle zor olmaya devam
etmektedir. Daha 6nce de belirttigimiz gibi, hareketli nesnelerin tespiti ve hareket
tabanl takip, birgok bilgisayar goriintii isleme uygulamasinin 6nemli bilesenleridir.

Coklu nesne takibi iki ana boliimden olugmaktadir: videoda her karedeki hareketli
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nesnelerin tespit edilmesi ve zaman iginde tespit edilen nesneye karsilik gelen

takiplerin iliskilendirilmesi.

Cogu yaklasim, bu iki adimdan olusan tespit yoluyla izleme paradigmasini takip
etmektedir (Meinhardt ve ark., 2021). Bazi1 yaklasimlar bir izle ilgili son tespiti bellege
alirken, bazi teknikler zamansal bilgileri bir izleme ge¢misinde birlestirmektedir
(Wang ve ark., 2020; J. Zhang ve ark., 2020). Ornegin, Derin Siralama (DeepSORT)
algoritmasi, tespit ile 6nceden iz ile iliskilendirilmis herhangi bir takip nesne
arasindaki benzerligi hesaplamaktadir (Wojke ve ark., 2018). B. Suhai ve ark. Siyam
Sinir Aglarim1 MOT metotlarda kullanmanin etkinligini ve MOT’un zorluklar
tizerinde iyi performans sagladigini gosterdi (Shuai ve ark., 2020). Nesnelerin
arasindaki benzerligi Olgmenin bir yolu, video kareler arasindaki nesnelerin
benzerliginden kimlik bilgilerini ¢ikarmaktir. Diger yol, aymi bilgiyi nesneler
arasindaki etkilesimden ¢ikarmaktir. Calismamiza benzer sekilde, K. Yang ve ark.,
farkli katmanlardan Ozellikler {ireten cesitli dikkat mekanizmalarini birlestiren bir
siyam ag1 kullandilar ve yontemlerini segilen OTB100 (Y. Wu ve ark., 2013) veri
setleri tizerinde test ederek 0,628 AUC puam elde ettiler. Meimetis ve ark.,
calismasinda, DeepSORT'un, nesne baslatmayi ve bir nesnenin onceki karelerdeki
takibini goz oniinde bulundurarak mantig1 degistirilmis bir stiriimiinii kullanmistir.

Caligmalarinda tespit ve takip performansinda iyilesme oldugunu iddia etmislerdir.



BOLUM 3. TEMEL YONTEMLER VE LITERATUR
ARASTIRMASI

Bir video dizisinde izleme yapmanin birkag¢ yolu vardir. Sosyal alanlardaki videolar
gibi bazen ¢ok kalabalik sahneler i¢in 6zellikle uygun olan, tespit yoluyla izleme
kullanan ¢oklu nesne takibidir (MOT). Burada tiim nesneler 6nce bir nesne detektorii
kullanilarak her karede tespit eder ve ardindan tespit edilen nesne konumu ve

goriiniimii kullanilarak Kareler arasinda iliskilendirme islemi gergeklestirilir.

Geleneksel tespit yoluyla izleme yontemleri genellikle ¢ok karmasiktir ve hesaplama
acisindan agirdir. Ancak, en son nesne detektorleri tarafindan etkinlestirilen daha iyi
algilamalarla, basit izleme modelleri kullanilabilmektedir. Son zamanlardaki iki agik
kaynak izleyici SORT ve Deep SORT'tur. SORT, Basit Cevrimi¢i Ger¢ek Zamanl
[zleyici anlamma gelir ve izleyici, hareket tahmini ve veri iliskilendirmesini islemek
icin Kalman filtrelemesini ve Macar algoritmasini kullanmaktadir (Bewley ve ark.,
2016). SORT, hizli, basit, yiiksek hassasiyet ve dogruluga sahiptir. Ancak okliizyonu
¢ok iyi idare edememektedir. Deep SORT, tespit edilen her nesne i¢in bir gorsel
gbriinlim tanimlayicis1 kullanarak eslestirme prosediiriinii iyilestiren ve kimlik
anahtarlarinin sayisini biiyiik 6l¢iide azaltan SORT'un bir uzantisidir (Wojke ve ark.,
2018).

3.1. Video On isleme

Otomatik bir gorsel gozetim sisteminin performansi, onemli 6l¢iide, gozlemlenen
ortamdaki hareketli nesneleri algilama yetenegine baglidir. Takip etme, hareketi analiz
etme veya nesneleri tanimlama gibi sonraki bir eylem, 6n plan nesnelerinin dogru bir
sekilde ¢ikarilmasini gerektirmekte ve hareketli nesne algilamay: sistemin ¢ok 6nemli

bir parcasi haline getirmektedir. Bir ¢ercevedeki bazi bolgelerin 6n planda olup
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olmadigina karar verebilmek icin arka plan yogunluklart i¢in bir model olmalidir.
Temel olarak nesne algilama yontemi gri 6l¢ekleme, diizgiinlestirme ve goriintii

¢Oziinlirliiglinii azaltma vb. dahil olmak {izere bir 6n isleme adimindan baslamaktadir.

On isleme asamasinda, hareketli nesnenin ilk adimi algilama islemi, bir video kamera
kullanarak goriintii bilgilerini yakalamaktir. Islem siiresini azaltmak igin, tiim islem
icin renkli goriintii yerine gri tonlamal1 bir goriintii kullanilmaktadir. Gri tonlamali
goriintii, 8 bitten olusan yalnizca bir renk kanalina sahipken, RGB goriintiisii li¢ renk
kanalina sahiptir. Hareketli nesneleri algilamak i¢in yiiksek dogruluk elde etmek
amaciyla girdi goriintiilerinden gelen goriintii giiriiltiisiinii azaltmak igin goriintii
yumusatma gerceklestirilmektedir. Diizlestirme islemi, mxm pikselli bir medyan

filtresi kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Duragan olmayan arka plan, genellikle ilgilenilen nesnenin hareketi disinda sahte bir
hareket olarak kabul edilir ve nesnenin algilanamamasina neden olabilmektedir. Bu
sorunu ¢dzmek icin goriintliinlin ¢oziinlirliigli disiik ¢oziniirlikli bir goriintiiye
indirgenmektedir. Goriintli boyutunu koruyarak goriintiiniin uzamsal ¢6ziintirligiini
azaltarak diislik ¢coziiniirliiklii bir goriintii yapilmaktadir. Diisiik ¢6ziiniirliikli goriintii,
kiiglik sahte hareketi azaltmak i¢in kullanilabilmektedir. Kii¢iik bir hareket bolgesine

sahip olan bu giiriiltiiler, diisiik ¢oziiniirliklii goriintiilerde kaybolmaktadir.

3.2. Nesne Algilama ve Tespiti

Derin 6grenmeye dayali gorsel nesne algilama algoritmasi temel olarak iki kategoriye
ayrilmaktadir (Yanagisawa ve ark., 2018). R-CNN serisi, R-CNN, Fast R-CNN ve
Faster R-CNN agisindan iki asamalidir. Bu algoritmalar bolge onerilerine, ihracat
sinirlayict  kutulara ve smniflara ihtiyag duymaktadir. Hepsi bolge tabanl
algoritmalardir., Aralarindaki fark CNN 6zelligini nasil kullandiklar1 ve hesaplamasin

nasil paylastiklaridir.

Ote yandan, YOLO ve SSD, smirlayict kutularin tahmininin tek adimda tamamlandig:

tek seferlik ¢oziimlerdir. R-CNN tabanli nesne algilama algoritmalari, goriintii
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icindeki gorsel nesneleri bulmak icin bolgelere dayanmaktadir. Aglar gdriintiiniin
tamamina bakmazlar. Bunun yerine, goriintiiniin nesneyi i¢erme olasilig1 yiiksek olan

kisimlar1 taranmaktadir.

Nesne tespiti, dijital goriintiilerde veya videolarda cesitli nesnelerin algilanmasini
iceren bilgisayar goriintii islemede bir olgudur. YOLO, bir resimdeki ¢esitli nesneleri
(gergek zamanl olarak) algilayan ve taniyan bir algoritmadir. YOLO'da nesne tespiti
bir regresyon problemi olarak yapilmakta ve tespit edilen goriintiilerin smif

olasiliklarint saglamaktadir.

YOLO algoritmasi, nesneleri gercek zamanli olarak algilamak i¢in evrisimli sinir
aglarin1 (CNN) kullanmaktadir. Bu algoritma nesneleri algilamak icin bir sinir ag1
tizerinden yalnizca tek bir ileri yayilim gerektirmektedir. Bu, tiim goriintiideki
tahminin tek bir algoritma c¢alistirmasinda yapildigi anlamina gelmektedir. CNN,
cesitli smif olasiliklarint ve sinirlayict kutulari ayni anda tahmin etmek icin

kullanilmaktadir.

Redmon ve Farhadi hem nesne algilama hem de siniflandirma icin ortak egitim
gerceklestirerek bu kadar ¢ok sayida nesne algilamasi elde edebilmektedir (Redmon
& Farhadi, 2018). Ortak egitim kullanarak YOLO9000'i hem ImageNet siniflandirma
veri seti hem de COCO algilama veri seti lizerinde ayn1 anda egittiler. Sonug, etiketli
algilama verilerine sahip olmayan nesne siniflar1 i¢in algilamalar1 tahmin edebilen

YOLO9000 adl1 bir YOLO modelidir.

YOLO agy, girig goriintiisiinii NxN hiicrelerinden olusan bir 1zgaraya boler. Dogruluk
kutusunun merkezi bir hiicrenin i¢ine diiserse, o hiicre o nesnenin varligini tespit
etmekten sorumludur. Her 1zgara hiicresi, X sinirlayici kutu sayisini ve giiven puanini,
siif tahminleriyle birlikte tahmin etmektedir. X sinirlayict kutularinin koordinatlar,
karsilik gelen 1zgara hiicresine gore her sinirlayici kutu (ax, ay, aw, ah) i¢in 4 koordinat
tahmin etmektedir. Burada ax, ay, cismin bu 1zgaraya gore orta noktasinin x ve y
koordinatlaridir. Ah degeri, sinirlayici kutunun yiiksekliginin ilgili 1zgara hiicresinin

yiiksekligine oranidir ve aw, simirlayict kutunun genisliginin 1zgara hiicresinin
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genisligine oranidir. Bundan sonra her kare i¢in bir nesne giiven puani hesaplamaktadir
ve her nesne i¢in sinif tahmini yapilmaktadir. Bu kutularin ¢cogunun ¢ok diisiik giiven
puanlarina sahip olacagi i¢in nihai puani kodun igerisinde tanimlanan deger {izerinde
olan kutular1 gdstermektedir. Ayrica, Maksimum Olmayan Bastirma (NMS), ayn
goriintiiniin ¢oklu algilama sorununu gidermeyi amaclamaktadir. Algoritmamizda bu
bilgileri kullanarak nesne tespiti yapilmaktadir ve tespit edilen her nesne i¢in (ax, ay,
ah, aw) degerleri kullanarak kesme islemi uygulayarak, bu resimleri Siyam Agana

iletilmektedir.

3.3. Kalman Filtre

Dogrusal bir sistemin durumunu tahmin etmek i¢in bir Kalman filtresi
kullanilmaktadir. Kalman filtresi, durum-uzay teknikleri ve Ozyinelemeli
algoritmalarin kullanimina dayanan bir tahmin filtresidir. Dinamik bir sistemin
durumu tahmin edilmektedir. Bu dinamik sistem, ¢ogunlukla beyaz giiriiltii olarak
kabul edilen baz1 giiriiltiilerden rahatsiz olabilmektedir. Tahmini durumu iyilestirmek
icin Kalman filtresi, durumla ilgili ancak ayn1 zamanda bozulan o6l¢iimleri
kullanmaktadir. Kalman filtreleme iki adimdan olusmaktadir:

— Tahmin

— Diizeltme
[lk asamada dinamik model ile durum tahmin edilmektedir. Tahmin adimu,
degiskenlerin yeni durumunu tahmin etmek i¢in durum modelini kullanmaktadir. Bu

calismada hazire olan bir Kalman filtre kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

3.4. Siyam Aglar

Kisiyi yeniden tanimlama sorunu igin, benzerliklerini 6grenerek c¢ikarilan goriinti
Ozelliklerini karsilagtirmak gerekir. Bu problem icin kullanigh bir mimari, ayn
agirliklart paylasan iki 6zdes 6zellik ¢ikaricinin bulundugu Siyam mimarisidir. Siyam
aglari, veri ciftlerinin islenmesi i¢in kullanilmaktadir. Genellikle ¢ikarilan veri
ozelligi, ¢ikarilan iki Ozellik arasindaki mesafeyi tanimlayan bir 6l¢ii 6grenen bir

uzaktan 6grenme algoritmasina iletilmektedir.
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Siyam Aglari tabanli izleyiciler, hassasiyet ve hiz dengeleri nedeniyle biiyiik ilgi gordii
(L. ve ark., 2021a). (S. Li ve ark., 2020a)'de, ¢apraz entropi kaybi islevini kullanarak
siniflandirma i¢in uzun vadeli izleme i¢in bir indirgeme yontemi kullanmaktadir.
Benzer sekilde, SAT c¢ercevemizde, egitim verilerine dayali olarak nesnenin
ozelliklerini 6grenmek i¢in denetimli bir egitim metodolojisi kullanmaktayiz, ardindan
bilinmeyen nesneler arasinda tahminler yapmaktadir. SAT'in benzerlik kontrolii

kismindaki fonksiyon denklem 1’de Oklid mesafesi olarak ayarlanmustir.

d=(x;—x)%+ (Y2 — y1)? (3.1)

Son olarak, SNN ¢iktilarinin kodlanmis temsillerini karsilastirmak igin karsilastirmali
kayip kullanma prosediiriinii takip eder. Kontrast kayb1 agin c¢iktisin1 almaktadir ve
icinde verildigi pozitif ve negatif drneklere olan denklem 2’de verilen formiil ile

mesafesini hesaplamaktadir.

L=y x d?>+ (1 —y) X max (margin — d, 0)? (3.2)

Burada y = goriintii ¢iftleri aym ornege aitse 1, aksi takdirde 0’dir, d = Oklid
mesafesidir ve max = parametrelerinin maksimumunu alan fonksiyondur. Diger bir
deyisle, temsiller pozitif 6rnekler i¢cin benzer (yakin) ve negatif 6rnekler icin farkli

(uzak) ise kayip diisiiktiir.

Bu ag, goriintii ¢iftleriyle deneyler yapmak icin kullanilmaktadir. Goriintiilerden
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in bir dizi evrisimli katman kullanmakta, ardindan maksimum
havuzlama, ardindan bir etkinlestirme islevinden gecme ve toplu normallestirme
kullanilarak normallestirmektedir. Bundan sonra, ¢ikarilan 6zellik vektorii ¢ifti bir
ozellik vektoriinde birlestirilmekte ve benzerlik Ogrenme bileseni tarafindan
islenmektedir. Bireysel goriintiiler oldukga kiigiiktiir. Bu nedenle 6zellikleri ¢ikarmak
icin ¢ok sayida evrisim katmanina ihtiya¢ yoktur. CNN dallar1 DenseNet'e
dayanmaktadir. Genel DenseNet yapis1 Sekil 3.1.’de gosterilmektedir. Daha sonra

yinelemeli deneyler yoluyla Sekil 3.2.'te gosterildigi gibi 6zel kompozisyona ulasilir.
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Sekil 3.1. DenseNet yapisi (Huang ve ark., 2016)

Agda iki giris vardir. Bu kardes (siyam) aglarim her biri digeriyle aymdur. iki alt agin

¢iktilar1 birlestirilmekte ve ardindan nihai ¢ikt1 benzerlik puani dondiiriilmektedir.

model.model.summary()

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
Sl gy (None, 221,_555:_;;__9 ______
input_3 (InputLayer) (None, 221, 221, 3) @
sequential_1 (Sequential) (None, 2048) 20861480 input_2[e][e]
input_3[e][e]
concatenate_1 (Concatenate) (None, 4096) -] sequential_1[1][0]
sequential_1[2][@]
dense_1 (Dense) (None, 128) 524416 concatenate_1[@][@]
dropout_1 (Dropout) (None, 128) -] dense_1[e][@]
dense_2 (Dense) (None, 32) 4128 dropout_1[e][@]
dropout_2 (Dropout) (None, 32) 2] dense_2[@][@]
dense_3 (Dense) (None, 1) 33 dropout_2[e][e]

Total params: 21,396,057
Trainable params: 7,854,953
Non-trainable params: 13,535,104

Sekil 3.2. DenseNet agiklamasi

Siyam ag i¢in yazilan uygulamamizi kullanarak onerilen aga iki giris goriintiisii

vermekteyiz. Ag, bu iki goriintiiniin ayn1 sinifa ait olup olmadigini tahmin edecektir.

Ardindan, dogrulamay1 onaylamak i¢in agin giiven puani kontrol edilir. Ayrica, siyam

aglar1 az veri ile egitilebilir, bu da tek adimda 6grenme ve birkag adimda 6grenme gibi

daha gelismis uygulamalar1 miimkiin kilmaktadir.



19

Siyam aglarinda iki alt a§ ayn1 mimariye ve ayni parametrelere sahiptir ve birbirlerini
yansitirlar. Bir alt agdaki agirliklar giincellenirse, diger alt aglardaki agirliklar da
giincellenmektedir. Her alt agin ¢iktisi, tam baglantili (FC) bir katmandir. Tipik olarak
bu ¢iktilar arasindaki Oklid mesafesini hesaplar ve iki girdi goriintiisiiniin ne kadar
benzer oldugunu belirleyebilmek i¢in onlar1 bir Sigmoid aktivasyonu yoluyla besler.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu degerleri “l1“e yakin daha fazla benzerligi ifade

ederken “0“a yakin degerler daha az benzerligi géstermektedir.

Sekil 3.3.’te, modelimiz dogrulama setimizde %85'e yakin dogruluk elde ediyor, bu
da zamanin %85'inde modelin iki giris goriintiisiiniin ayn1 sinifa ait olup olmadiginm

dogru bir sekilde belirleyebildigini gostermektedir.

0.85

0.80 4

0.75 - egitim

dogrulama

0.70

0.65 4

0.60 A

0.55 4

0.50 1

0 20 40 60 80 100

Sekil 3.3. Siyam Aglarin egitim ve dogrulama grafigi

Onerilen siyam agini test etmek icin kiigiik bir program yazildi. Uygulamamiz bir ¢ift
giris gorlintiisiinii kabul etmektedir ve ardindan bu iki goriintiiniin ayn1 sinifa ait olup
olmadigini belirlemeye ¢alismaktadir. Ornegin, modele her biri benzer nesneleri igeren
iki goriintii gonderecek olursak, siyam agi ikisi arasinda yiiksek benzerlik rapor edecek
ve bunlarin gergekten de ayni sinifin parcasi olduklarini gdstermektedir. Bununla

birlikte, biri farkli nesneleri igeren iki goriintii segersek, iki nesnenin ayri siniflara ait
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oldugu goz oniine alindiginda, ag diisiik benzerlik hesaplamaktadir. Uygulamanin

ornek ciktist Sekil 3.4.te gosterilmektedir.

0.6065

0.9734

0.9018

Sekil 3.4. Siyam Aglarin benzerlik hesaplama 6rnek ¢iktist

3.5. Benzerlige Dayah Yeniden Tanimlama ve izleme

Bu boliimde, Derin Siyam Ag1 yontemini kullanarak MOT i¢in 6nerilen benzerlik
tabanli kisi yeniden tanimlanmasi ayrintili olarak agiklanmistir. Cergevemizde bu
bagimliliklar1 video karelerinde nasil birlestirildigi tanitilmistir. Nesne detektorleri
kavrami i¢inde tespit ve izleme baslatmanin nasil gerceklestirildiginden baslayarak,
nesnenin girig goriintiileri arasindaki benzerlik hesaplamasini dahil ederek yeniden

tanimlamalar1 detaylandirilmistir. Onerilen metodumuz Sekil 3.5.'da aciklanmaktadr.

Nesne tespit gorevi, bir sinirlayict kutuyla bir nesneyi tanimlamaktan ve nesnenin
seklini ve boyutunu degistirse bile nesneyi sinirlayici kutunun i¢inde tutmaktan
olusmaktadir. Onerilen cerceve modeli, goriintiideki bir nesnenin her drnegi igin

sinirlayict kutular tiretmektedir. Kisi kimligi sorunu i¢in, benzerliklerini 6grenmek i¢in
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cikarilan goriintii 6zellikleri degerlendirilir. Bu zorluk i¢in pratik bir mimari, iki ayni

ozellik ¢ikaricinin ayni agirliklart paylastigi Siyam mimarisidir.

Nesnenin tespit etmesinden sonra, takip yapmak i¢cin Siyam CNN'si kullanilir. Siyam
CNN yontemleri, ¢erceve ¢iftleri lizerinde ¢caligmaktir. Amaglari, ikinci ¢cergeveden bir
arama alanindaki ilk ¢ergevedeki hedef nesneyi izlemektir. Takip sistemi, nesnelerin
videodaki arandi81 ¢ (mevcut kare) ve t-n (6nceki kare) ciftlerine bakarak ¢alisir. Ayni
nesne 6rnegini t karesinde daha once tespit edildikleri yerin etrafindaki bir alanda arar.
Nesne arama alaninda tespit edilebilir oldugu siirece, iz yiiksek bir d benzerlik puani
tiretmelidir ve ¢ karesinde bulunan yeni bir sinirlayici kutu ile takibine devam edilir.

Bu arama alaninda nesne bulunmadiginda, d ¢itisi olarak diisiik bir puan vermelidir.

Evrigim Katmanlari

Nesne
Algilama
Modeli

Tahmin 1 Tahmin 2

Girig video karesi

mevcut

nesnelerin
similarity [Detection 1 |Detection 2 |Detection3|... |Detection n takibi
Track 7] .. X - .7927, T
rack 1 0.221 0.2563 0.6022| 0.792 yeni

Benzerlik Track2 04838]  0.1388]  0.5647].. 08228/
puani (d) Track3 08501 07162)  0.5255)... 0.3440) nesnel_e_rm
= z G B 0.16% tespiti
Trackn 0.1537) 0.6207 0.81220.0316; 0.9988|
Benzerlik matrisi re-ID

‘Takip listesi yeni tespit edilen nesnelerle g

CNN

Tespit karesi (t) Paylasilan
agirliklar

Cikis video karesi

Takip karesi
(tn)

Sekil 3.5. Cevrimici ¢cok nesneli izleme gercevemize genel bakis

Her karedeki tespit, t-n karesindeki durumlarindan bagimsiz olarak, t karesinde
gdoriinen tiim nesnelerin tanimlanmasindan sorumludur. Yeni bir nesne bulundugunda,
yeni bir takip ID atanir. Her benzerlik kontroliinden sonra, farkli poz degisiklikleri
veya okliizyonlar nedeniyle nesnenin 6nceki video karesinde kimlik ve goriiniim
verileriyle giincellemektedir. Bir nesne video karesinden disina ciktigi icin artik

goriinmiiyorsa, takip siiresi dolmug demektir.
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Her tespitten elde edilen nesne goriiniim verileri, dnceki kareden gelen iz ile benzerlik
dizisine kaydedilir. Yeni bir tespiti mevcut izlerle iliskilendirmek i¢in, bellekteki her
bir izden tespitlerin toplanmasina yeni bir 6genin benzerligini hesaplamak gerekir. 1z
bellegi, tikanikliklar1 ve kagirilan tespitleri hesaba katmak i¢in birkag saniye tutulur ve
onceki tespitlere yeni bir tespit baglanirsa, etkin olmayan izler yeniden

iliskilendirebilir. U¢ kareden sonra, algilanmayan izler bellekten silinmektedir.

Giris video kareleri, yeniden tanimlama Onerisi siirecini tamamlamak i¢in sinirlayici
kutu bilgilerinin entegre edildigi nesne tespit sonuglari icin kullanilmaktadir. Her
karedeki nesneleri siniflandirmak ve yerellestirmek i¢cin YOLOV3 kullanilir. Ardindan,
nihai nesne izlerini elde etmek i¢in Siyam Sinir Ag1 kullanilarak bir veri iliskilendirme
islemi uygulanmaktadir. Benzerlik dizisi ¢iktisina gore, mevcut nesneler izlerine
devam edecek, yeni nesneler tespit edilecek ve yeniden tanimlama tamamlanacaktir.
Cikt1 olarak, izlenen her nesne, kimligiyle birlikte bir smirlayict kutuda

goriintlilenecektir.

3.6. Benzerlige Dayah Veri Iliskilendirme

Derin 6grenme tabanli ¢oklu nesne izleme algoritmasinin gorevi, tespitler arasindaki
benzerlik veya mesafe 6l¢lim modelini optimize etmektir. Siyam Aginin ag mimarisi,
onceki kareden Ornek goriintiisiinii eslestirerek hedefin mevcut karesini elde
etmektedir. izleme icin gereken ilk eylem, kirpma ve yeniden boyutlandirma operatorii
aracilifiyla bdyle bir 6rnek goriintliniin olusturulmasidir. Bu goriintii, nesnenin
algilanabilecegi ilk kareden elde edilir ve sinirlayict kutuyu igerir. Ornek gériintii elde
edildikten sonra, tiim nesnelerin benzerlik i¢in listelenip karsilastirilacagi bir benzerlik
dizisi iizerinde gergeklestirilen izleme ve veri iligkilendirmesi baglamaktadir. Bu
alanin ¢ikarilmasi, her kare icin bir 6nceki karenin 6rnek goriintiisiiniin alinmasina ¢ok

benzer bir sekilde gergeklestirilmektedir.

Nesnelerin iliskilendirilmesi icin, tespit edilen ve izlenen nesnelerin benzerliginin

saklanacagi bir benzerlik dizisi Onerilmistir. Tespit yapildiktan sonra en yiiksek



23

benzerlik puani kontrol edilerek veri iliskilendirme ve izleme yapilmaktadir. Onceki
kareden taninan nesne, mevcut karenin bir nesnesi ile iliskilendirilecek ve izleme ayni
ID ile devam edecektir. Izlenen nesne ii¢ kare igin kaybolursa, nesne sonlandirilan iz
olarak etiketlenecek ve bir diziden temizlenecektir. Benzerlik dizisi hesaplandiginda,
belirleme mevcut izleri kontrol etmeye dayali olacaktir. Bundan sonra yeni tespit yeni

iz kimligine atanacaktir. Onerilen benzerlik dizisi, Sekil 3.6.’de gdsterilmektedir.

Siyam ag1 tabanli metotlar, hassasiyet ve hiz dengeleri nedeniyle biyik ilgi
gormekteler (L. ve ark., 2021). Capraz entropi kaybi islevi kullanilarak siniflandirma
icin uzun vadeli izleme i¢in indirgeme yontemiyle Siyam ag1 dnermektedir (S. Li ve
ark., 2020). Siyam sinir agi, egitim verilerine dayanarak nesnenin O6zelliklerini
ogrenmek icin denetimli bir egitim metodolojisi kullanmakta, ardindan bilinmeyen
nesneler arasinda tahminler yapmaktadir. Cergevemizde ii¢lii kayip fonksiyonu ile
CNN kullanmaktayiz. Sonug¢ olarak, izlemedeki ilk adim, bir kirpma ve yeniden
boyutlandirma operatdrii kullanarak boyle bir 6rnek goriintli olusturmaktir. Tamam
221x221 piksellik bir alana dl¢eklenen hedef art1 bir baglam marjini igeren sinirlayici

kutu, 6genin tanimlanabilecegi ilk kareden alinmaktadir.
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Tespit 1 Tespit 2 Teszpit 3 Tespit 4 Tespit 5
0.7451 0.7325 0.2454 0.4585 0.9178 Mevcut
Takip
Takip ID 1
Mevcut
0.9257 0.6189 0.4258 0.2541 0.6254 Takip
Takip 1D 2
0.3865 0.2974 0.3251 0.9078 0.4254 Heveut
akip
TakipID 3
L Mevcut
0.7589 0.9514 0.5574 0.1255 0.2796 Takip
Takip ID 4
Kaybolan
0-3648 0:4852 | 0.3542 | 04856 0-2539 i
Takip ID 5
Yeni
Tespit

Sekil 3.6. Benzerlik dizisi tabanli tanimlama ilkesi

Bu ornekte, tespit edilen her nesne ile izlenen nesne arasindaki benzerlik hesaplanir,
Takip ID-1, Tespit 5 ile en iyi benzerlik puanina sahiptir ve bu iz, mevcut iz olarak
devam edecektir. Ayn1 mantik, Takip ID-2,3 ve 4 igin de kullanilir. Tespit 3'iin eslesen
bir izi yoktur, yeni bir iz olarak isaretlenir ve yeni bir kimlikle atanir. Iz, {i¢ kareden
fazla herhangi bir tespit ile iligkili degilse, o iz Takip ID-5 igin gosterildigi gibi,
kaybolan takip olarak gosterilmektedir.



BOLUM 4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde 6nerilen modelin ¢alistirilmasi i¢in kullanilan yazilimlar, kiitliphaneler ve

sonucu yapilan deneyler ve elde edilen ¢iktilar agiklanmustir.

4.1. Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler

Bu bodliimde proje gerceklestirilirken kullanilan teknolojilerden, kullanilan
kiitiiphaneler ve programlama dilinden bahsedildi. Projede alinan goriintiileri islemek,
gostermek gibi islevleri yerine getirmek i¢in kullanilan kiitliphane alt basliklar halinde

strast ile agiklanmustir.

4.1.1.Programlama dili

Projede Python dilini kullanmaktaki en biiyiik neden gelistirilecek olan uygulamanin
derin Ogrenme islemini de barindirmasi ve bu islemleri gerceklestirirken
kullanilabilecek kiitliphanelerin bir¢ogunun Python dili ile uyumlu bir sekilde
calismasidir. Ozellikle Python birgok derin dgrenme kiitiiphanesinin arka planinda
kullanilmasindan dolay1 bu tarz uygulamalarda en ¢ok tercih edilen programlama dili
olarak kullanilmaya devam edilmektedir. Bu ylizden projenin bu dil ile olusturulmasi

daha uygun olmaktadir.

Python, Guido Van Rossum adli Hollandali bir programci tarafindan yazilmis bir
programlama dilidir. Gelistirilmesine 1990 yilinda baglanmistir. Masaiistii
uygulamalari, web uygulamalari, veri analizi ve gorsellestirme uygulamalar1 gibi
bircok programi Python ile kolaylikla gelistirebilmektedir. Bunun yaninda Python

programlama dili, hemen her tiir platformda ¢alisabilmektedir.
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4.1.2. Makine 6@renimi icin platform

TensorFlow, biiylik Ol¢ekte ve farkli ortamlarda calisan bir makine Ogrenimi
sistemidir. TensorFlow, hesaplamayi, paylasilan durumu ve bu durumu degistiren
islemleri temsil etmek i¢in veri akisi grafiklerini kullanmaktadir (Abadi ve ark., 2016).
Veri akig1 grafiginin diiglimlerini bir kiimedeki bir¢ok makinede ve bir makinede ¢cok
cekirdekli CPU'lar, genel amagli GPU'lar ve Tensor Isleme Birimleri (TPU'lar) olarak
bilinen 6zel tasarlanmig ASIC'ler dahil olmak iizere birden ¢ok hesaplama cihazinda
esler. Bu mimari, uygulama gelistiricisine esneklik saglar. Optimizasyonlar ve egitim

algoritmalari ile denemeler yapmasina imkan tanir.

4.1.3.Programlama fonksiyonlar kiitiiphanesi

OpenCV, esas olarak goriintii isleme igin kullanilan bir programlama fonksiyonlar
kiitiiphanesidir (Mahamkali & Ayyasamy, 2015). Bilgisayar goriintii uygulamalar1 i¢in
standart API saglar. Goriintli isleme uygulamalarini kullanarak bir¢ok ger¢cek zamanh

problemi ¢ozebilmektedir.

4.1.4. Yapay simir agi icin kiitiiphane

Keras, yapay sinir aglar1 i¢in bir Python ara yiizii saglayan ag¢ik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir. ~ Kullanicty1r daha diisik seviyedeki bu kiitiiphanelerin
karmagikligindan kurtararak, daha basit sekilde yapay sinir ag1 modellerinin

olusturulmasi ve egitilmesine olanak saglamaktadir.

4.1.5. CUDA

NVIDIA CUDA Toolkit, yliksek performansli GPU hizlandirmali uygulamalar
olusturmak i¢in bir gelistirme ortami saglamaktadir. CUDA Toolkit ile GPU
hizlandirmali gomiilii sistemler, masaiistii is istasyonlari, kurumsal veri merkezleri,
bulut tabanli platformlar siiper bilgisayarlarinda uygulamalar gelistirmek ve optimize

etmek miimkiindiir. Hesaplamalari coklu GPU yapilandirmalari arasinda dagitmak igin
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yerlesik yetenekleri kullanarak, tek GPU is istasyonlarindan binlerce GPU'lu bulut

kurulumlarma kadar 6l¢eklenen uygulamalar gelistirebilmektedir.

4.1.6. Metrikler

Py-motmetrics kiitliphanesi, MOT sonuglar1 kiyaslamak icin bir Python metrik
uygulamasi saglamaktadir. Tekli nesne izleyicilerini kiyaslamak oldukg¢a basit olsa da
birden c¢ok nesne izleyicinin performansint 6l¢mek, birden ¢ok eslesme ortaya
¢ikabileceginden dolayr dikkatli bir tasarim gerektirmektedir. Py-motmetrics

MOTChallenge kriterleri tarafindan gereken metrikler uyumlu hale getirilmektedir.

4.2. Veri Seti

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasindan bu yana, bilgisayar gorlintii algoritmalarinin
performansini karsilastirmak ¢ok 6nemli bir par¢a olmaktadir. Mevcut ve yeni verileri
toplamak ve ¢oklu nesne izleme yontemlerinin degerlendirmesi i¢in 2014'lin
sonlarinda baslatilan tek kamerali MOT igin bir kiyaslama verisi olan MOTChallenge
veri setleri ortaya ¢ikmistir (Dendorfer, Osep ve ark., 2020). Robot navigasyonunda
kendi kendini siiren arabalara kadar ¢esitli uygulamalarla yayalar, izleme toplulugunda
acik ara en ¢ok calisilan nesne oldugundan, kiyaslama birden fazla kisinin takibine
odaklanmaktadir. MOT15 adli veri setinin ilk siirtimii, toplam 11.286 kare veya 996
saniyelik video ile egitim igin 11 ve test i¢in 11 diziden olusmaktadir (Leal-Taixé ve
ark., 2015). MOT16 farkli bakis agilarindan kaydedilen, kamera hareketi olan/olmayan
kalabalik senaryolara sahip, 14 diziden olugmakta ve ¢ok cesitli hava ve aydinlatma
kosullarin1 kapsamaktadir. MOT17, MOT16 ile ayni videolardan olusmakta, ancak iki
onemli degisiklik icermektedir: (1) smirlayict kutularin dogrulugunun artirilmasi,
kagirilan yayalarin eklenmesi, ek tikayicilarin agiklanmasi ve (2) gesitli diizeylerde
giiriiltiili algilamalara kars1 saglamligr gostermek i¢in ii¢ farkli detektor kullanan
izleme yontemlerinin degerlendirilmesi de dahildir(Milan ve ark., 2016). MOT20 veri
kiimesi, nesne yogunlugunun kare basina 246 yayaya ulasabildigi ¢ok kalabalik
sahnelere sahiptir (Dendorfer, Rezatofighi ve ark., 2020). MOTChallenge ayni

zamanda ¢oklu nesne takibi i¢in yontemlerinin karsilagtirildigi bir platformdur. Gergek
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verileri, degerlendirme dlgiitleri, komut dosyalari ve ayrica bir dizi Onceden
hesaplanmis tespit saglayarak, tiim yontemler ayni kosullar altinda karsilastiriimakta,

boylece izleyicinin performansi diger faktorlerden izole edilmektedir.

Onerilen algoritmanin performansi, yaygin olarak kullanilan iki MOT kiyaslamast test
setleri lizerinde degerlendirilmistir: MOT16 ve MOT17. MOT16 veri seti, toplamda 7
egitim seti ve 7 test seti dahil olmak tizere 14 video dizisi icermektedir. Egitim seti
toplam 110.407 smirlayici kutu ve test setinde 182.326 smirlayici kutudan
olugmaktadir. Bu nedenle, algoritmanin yiiksek hizda yiiksek bir izleme dogrulugu
elde etmesi zordur. Test edilen video dizileri statik veya hareketli bir kamera
tarafindan ¢ekilmektedir. Bu iki video seti, algoritmanin nesne konumunu tahmin etme
gereksinimini artirmaktadir. MOT17'deki videolarin senaryolar1 daha kalabalik ve
daha karmagiktir. Her video dizisi, kameranin farkl yiikseklikleri nedeniyle farkli bir
bakis agisina sahiptir. Birden ¢ok agidan videolar nesne tespiti ve Ozellik ¢ikarma
zorlugu artirmaktadir. Ayni zamanda giinesli bir hava videosu bazi golgeler
icerebilirken, karanlik veya bulutlu havadaki videolarin goriiniirliigii daha diisiik
oldugundan nesne tespiti ve izlemeyi zorlastirmaktadir. Algoritmay1 degerlendirmek
icin her veri setinin gercek nesne tespit konumlar1 bir dosyada verilmektedir. Dosya
formati, satir bagina bir nesne 6rnegi igeren bir CSV metin dosyas: olan kesin bilgi
dosyasiyla ayni olmalidir. Sekil 4.1.°de gosterilen veri formati bu degerleri
icermektedir: video karesi, takip edilen nesnenin ID numarasi, sinirlayict kutunun sol
noktasi, iist noktasi, genisligi, yiiksekligi, giiven degeri, x, y ve z koordinatlar1. Diinya
koordinatlar1 X, y, z 2D videolar i¢in yok sayilir ve -1 ile doldurulabilir. Benzer sekilde,

3D videolar i¢in sinirlayici kutular yok sayilir.

i, 3, 794.27, 247.59, 71.245, 174.88, -1, -1, -1, -1
i, 6, 1648.1, 119.61, 66.504, 163.24, -1, -1, -1, -1
i1, 8, 875.49, 399.98, 95.303, 233.93, -1, -1, -1, -1

Sekil 4.1. Motmetrics igin veri setlerin CSV format 6rnegi
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4.3. Deneyler

Ag egitimi i¢in pozitif ¢iftler (ayn1 sinifa ait goriintiiler) ve negatif ¢iftler (farklh
siniflara ait goriintiiler) kullanildi. Siyam agimizi1 egitmek icin pozitif ve negatif ¢ift
egitim verilerimiz olarak hizmet etmektedir. Temel bir mimari, iki girig goriintiisiini
kabul eder, her bir alt ag tamamen bagl bir katmanda biten her bir giris i¢in ayn1 alt
aglara sahiptir. Tamamen bagli katman ¢ikislar1 arasindaki Oklid mesafesini hesaplar
ve ardindan mesafeyi bir sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirir ve girdiler
arasindaki benzerligi belirler. Temel bir Siyam ag mimarisi uygulamas: Sekil 4.2'de

gosterilmektedir.

Kodlama
o
f(x1)
) ' NN ” \
- - Sigmoid
<> / Uclii kayip "| fonksiyonu
Benzerlik
> N d(x1,x2)=llf(x1) - f(x2)lI2
x2 CNN ( )=lfx1) - (x2) skoru
f(x2)
Kodlama

Sekil 4.2. Siyam Agi kullanarak tek seferde 6grenme gosterimi

Egitim i¢in, tiim girdi resimleri 221x211 olarak yeniden boyutlandirilir ve evrisim
katmanlarmna iletilmektedir. Dogruluk ve hiz arasinda iyi bir denge saglamak icin
DenseNet omurga olarak kullanilmistir. DenseNet, bloklar araciligiyla katmanlar
arasinda yogun baglantilar kullanan bir tiir evrisimli sinir agidir. DenseNet'te her
katman, Onceki tlim katmanlardan ek girdiler alir ve bunlar, birbirleriyle dogrudan
eslesen Ozellik haritasi boyutlaryla ilgilidir (Huang ve ark., 2016). Bir onceki
katmanin ¢iktisi, ikinci katmanin girisi olarak kullanilmaktadir. Model, 6znitelik

c¢ikarici olarak DenseNet kullanan oldukga basit bir Siyam Agidir.
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Coklu nesne takibinde kisinin yeniden tanimlanmasi i¢in kullanilan ti¢ farkl veri seti
kullanilmigtir. MOT16 veri seti toplam 14 video dizisinden (7 egitim ve 7 test igin)
olusur ve toplam 292.733 algilanan yaya ve 27.966 statik kisi ile statik ve hareketli bir
kamera ile kaydedilen videolarindan olusmaktadir (Milan ve ark., 2016). Market-1501
veri seti bir siipermarketin oniinde alt1 farkli kameradan toplanmaktadir ve toplam
32.668 resim iizerinde 1501 farkli kimlik i¢ermektedir (Zheng ve ark., 2015).
CUHKO3 wveri seti, farkli kamera ve acilardan kisilerin kirpilmis goriintiilerini
icermektedir. Veri setinde 1.360 kimlik, manuel olarak kirpilan ve otomatik olarak
algilanan 13.164 goriintiilerden olusmaktadir (W. Li ve ark., 2014). Tim deneyler,
NVIDIA Quadrdo K4000 GPU (16 GB VRAM), Intel Core i7-5820K CPU (3.3 GHz)
ve 32 GB RAM igeren bir bilgisayarda yapildi.

4.4. Konfigiirasyonlar

Bu boliimde, oOnerilen benzerlige dayali yontemimizin farkli konfigiirasyonlar
deneysel olarak gosterilmistir. Deneyleri igin, saglanan F-RCNN'li MOT17 egitim
setlerini, yaris1 egitim i¢in, diger yarisi dogrulama seti olarak kullanilan iki parcaya

boliindii.

Caligmamizda yoOntemimizin farkli  konfiglirasyonlarinin  nicel sonuglarimi
raporlanmigtir. Uygulama nicelemesinin izlenmesi i¢in, ¢ok nesneli izleme dogrulugu
(MOTA) ve kimlik anahtar1 (ID'ler) sayisi ayn1 anda dikkate alinmaktadir. Tablo
4.1.'den goriilebilecegi gibi, Partikiil filtresi sonucu olan temel yontem YOLOv3'iin
51.9 MOTA's1 ve 989 ID vardir. Kalman ile sadece Particle filtre modiiliinii
degistirerek, MOTA'da yiizde 0,7'lik bir iyilestirme ve ID'leri diislirme basarilmistir.
Bu, tahminin kullanilmasiyla saglanan bir gelismeyi gosterir. YOLOv3'ii YOLOv4
modiilii ile degistirmek, 52.1 MOTA ve 912'lik ID puani elde edilmistir. Sonrasinda
YOLOV4 detektorii YOLOVS ile degistirerek 58,9 MOTA ve 905'lik ID puani elde
edilmistir. En 1yi ¢6ziim olarak Kalman filtresi ile YOLOvV5 detektorii kullanmaya

karar verilmistir.
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Tablo 4.1. MOT17 veri seti {izerinde ¢ercevemizin ablasyon ¢aligmasi.

Metot MOTA  FP FN IDs
YOLOvV3 + Particle Filter 51,9 9749 202987 989
YOLOV3 + Kalman 52,6 9050 202343 961
YOLOV4 + Particle Filter 52,1 10113 229653 912
YOLOv4 + Kalman 52,4 10532 201735 991
YOLOV5 + Particle Filter 58,1 10113 201576 912
YOLOV5 + Kalman 58,9 11125 201343 905

Bu tablo, 6nerilen metodun performansinin birgok yoniinii gostermektedir. Farkli
detektdrlerin ve filtrelerin kombinasyonunu kullanarak belirli yontemlerle izlemenin
genigletilmesinden elde edilen iyilestirmeler kullanilir. Tablo 4.1. MOTL17 veri seti
tizerinde ¢ercevemizin ablasyon ¢alismasi. olan MOTA degeri igin grafik verisi Sekil

4.3. gosterilmektedir.

Farkli konfigiirasyonlarda MOTA degeri

YOLOV5 + Kalman

.
YOLOVS +Particle Filter NI
yoLov4 +Kalman [N
yoLov4 + Particle Filter [ NNREREEEEN
yoLov3 +Kalman [N
YOLOv3 + Particle Filter _

48 50 52 54 56 58 60

Sekil 4.3. SAT’in farkli konfigiirasyonlarda MOTA deger grafigi

Cercevemizde detektor olarak YOLOV5 kullanarak, smirlayict kutu nesne
detektoriiniin dogru algilanan nesneleri daha iyi kapsayabildigini gézlemekteyiz.
Ancak, gecmisten gelen 6n bilgileri gerektirdiginden, daha yiiksek FP ve FN'lere yol
acmaktadir. Bu uygulama, ID'leri azaltmamizi destekler, ancak MOTA, FP onlar

tarafindan gelistirilmedigi i¢in genel olarak izleme performansi bu harici 6zelliklerden
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gelmemektedir. Ayrica, 6nce benzerlik dizisi kullanmanin faydasini gostererek deney
calismast tamamlanmistir. Bir goriinim CNN igeren Onerilen modelimizin
verimliligini gostermek i¢in, modeldeki siniflandirici, bireysel goriiniim Oznitelik
vektorlerine dayali olarak dnceki ve mevcut ¢ergeveden iki tespitin benzerlik puanini
tahmin etmektedir. ki farkli filtre tiirii uygulayarak farkli yapilandirma tiirlerini
kullanarak izleme performansi modelini karsilastirilmistir. Ikincisi, gergevemizin bazi
niteliksel sonuglarini gostermektedir. Coziiniirlikk daha biiylik oldugunda veya izleme
nesnelerinin  sayis1t arttiginda calisma siiresi hizinda da oOnemli degisiklikler
bulunmustur. Bu, ¢ercevemizin gesitli farkli uygulama senaryolarinda gergek zamanli

bilgi islem kaynaklarini artirabilecegini gostermektedir.

4.5. MOT Yontemlerle Karsilastirma

Belirli bir MOT stratejisinin performansint objektif olarak degerlendirmek igin
metrikler ve veri setleri gereklidir. Optimum sistemi olusturmak igin g¢esitli
bilesenlerin ve faktorlerin toplam performans tizerindeki etkisini 6lgmek gerekir.
MOT i¢in degerlendirme metrikleri, g¢esitli yaklasimlarin nicel karsilagtirmasini
degerlendirmek i¢in bir ara¢ saglar. Bu boliimde, MOT performansin1 dlgmek i¢in

yaygin olarak kullanilan ¢esitli degerlendirme 6l¢iitlerini kullanilmistir.

Onerilen metot, popiiler MOT karsilastirmasinda benzer yontemlerle karsilastirilda.
Nicel sonuglar elde etmek i¢in MOT evrim metriklerini kullanilmistir:

—  Coklu Nesne Izleme Dogrulugu (MOTA), yanlis pozitifler, yanlis negatifler ve
uyumsuzluklar dahil olmak ftizere sistem tarafindan {iretilen tiim nesne
yapilandirma hatalarini hesaba katar.

— ID F1 Skoru (IDFI), normal yer gercegi sayisi ve hesaplanan konum
tizerinden dogru olarak tanimlanmais tespitlerin oranu.

—  Cogunlukla izlenen Yériingeler (MT), bir nesne yasam dongiisiiniin en az
%80'1 boyunca etkin bir sekilde izleniyorsa, ¢cogunlukla izlenen olarak kabul

edilir.
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Cogunlukla Kayip Yoriingeler (ML), nesne toplam uzunlugunun yalnizca

%20'sinden daha az bir siire boyunca takip edilebiliyorsa, ¢ogunlukla kayip

olarak kabul edilir.

— Kimlik Anahtarlar1 (IDS), bir parganin bir yer gercegi 6gesinden digerine
gecis sayisini sayar

— Yanlis Pozitifler (FP), izleyici tarafindan yanlig tanimlanan, ancak temel

gerceklikte mevcut olmayan 6gelerin sayisi

Yanlis Negatifler (FN), tespit edilmeyen temel dogruluk nesnelerinin sayisi.

Nicel deneyler iki farklt MOT veri seti lizerinde yapilmistir: MOT16 ve MOT17. Her
iki veri seti de hareketli ve statik kameralarla gesitli acilardan kalabalik kamusal
alanlar1 kontrol eden yedi egitim ve test dizisi icerir. Bu veri setlerinde, yayalar
genellikle diger yayalar veya ¢evre nesneleri tarafindan yogun sekilde kapatilmaktadir.
MOT17, MOTL16 veri setine gore tahmin edilen daha kesin bir temel gergege sahiptir.
MOT17 ayrica DPM, Faster-RCNN ve SDP kullanan 6nceden egitilmis ii¢ nesne
detektorti ile sonuglart degerlendirilmistir. En iyi k degerini (izi sonlandiracak deger)
bulmak i¢in deneyler de yapilmaktadir. Genel olarak, izleyici biraz daha yiiksek bir
MOTA elde eder, ancak k>3 oldugunda hemen hemen ayni IDF1'e ulagsmaktadir.
K’nin artmasiyla, iki nesnenin benzerlik puani daha giivenilir olmakta, fakat bilgisayar

hesaplama hizin1 yavaslamaktadir.

Diger yontemlerle karsilastirildiginda, dnerilen metot, benzer izleme kalitesi agisindan
karsilastirilabilir performansa ulagsmaktadir. MOT16 sonuglarindan, yéntemimizin iki
kisi kars1 karsiya geldiginde re-ID o6zellikleri ile dogru kimlikleri verebildigini ve
yanlis negatif vaka sayisini azalttigini gostermistir. MOTA'nin MOT 17 veri setindeki
sonucu, diger cergevelere kiyasla rekabetci degildir, ancak FP ve FN dl¢iimlerinin son
derece rekabetgi oldugu kanitlanmaktadir. Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te gosterilen MOT-
Challenge'a sunulan en iyi modelimizin benzer g¢alisma prensibine sahip olan
yontemlerin  sonuglari  sunulmustur. Siamese Track-RCNN, MOTA ve IDF1
metriklerinde sirastyla %0,7 ve %0,6 oraninda performansimizdan daha iyi sonuglar
elde etmektedir (Shuai ve ark., 2020). izleyicimiz diger yontemlerden daha fazla iz

olusturdugu i¢in tim yontemler arasinda en diisiik FN'ye ulasmaktadir.
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Tablo 4.2. SAT''n MOT16 veri setinde ¢ercevemiz ile diger yontemlerinin karsilagtirilmasi.

Metot Sene MOTA IDF1 MT ML IDs FP FN

HDTR 2018 53,6 534 212 370 618 4714 79353
Tractor 2019 544 525 190 369 682 3280 79149
MTDF 2019 45,7 40,1 141 36,4 1987 120118 84970

DeepMOT 2020 54,8 534 191 37,0 645 4389 68376
GSM (Tractor) 2020 57,0 58,2 22,0 345 457 4332 73573
ST- RCNN 2020 59,8 60,8 22,2 345 556 4389 68376
SAT 2021 59,1 60,2 225 34,7 842 4032 41253

MOT16 veri setinde MOTA degerlendirmesi
70

60

50
40
30
20
10

0

HDTR Tractor MTDF  DeepMOT GSM ST-RCNN
(Tractor)

Sekil 4.4. MOT16 veri setinde SAT'm ile diger yontemlerinin MOTA grafigi
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Tablo 4.3. SAT''n MOT17 veri setinde ¢ergevemiz ile diger yontemlerinin karsilagtirilmasi.

HDTR Tractor

MOT16 veri setinde 1Ds degerlendirmesi

MTDF

DeepMOT

GSM

(Tractor)

ST-RCNN

Sekil 4.5. MOT16 veri setinde SAT"n ile diger yontemlerinin IDs grafigi
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Metot Sene MOTA IDF1 MT ML IDs FP FN

Tractor 2019 535 52,3 195 36,6 4611 12201 230174
MTDF 2019 49,6 452 19,9 33,1 5567 37124 241768
DeepMOT 2020 53,7 53,8 194 36,6 1947 11731 247447
GSM (Tractor) 2020 56,4 57,8 22,2 345 1485 14379 230174
ST- RCNN 2020 59,6 60,1 23,9 339 2068 15532 210519
SAT 2021 58,9 58,1 22,1 33,2 905 11125 201343
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MOT17 veri setinde MOTA degerlendirmesi
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Sekil 4.6. MOT17 veri setinde SAT'mn ile diger yontemlerinin MOTA grafigi
MOT16 veri setinde 1Ds degerlendirmesi
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Sekil 4.7. MOT17 veri setinde SAT'n ile diger yontemlerinin IDs grafigi

Ayrica, (Smeulders ve ark., 2013; Valmadre ve ark., 2021)'da bildirilen ilkeleri
izleyerek istatistiksel testlerle performans ¢iktilarini arastirdik. Bu nedenle, MOTA ile
ilgili her veri kiimesi icin ikinci sirada SAT'in performansi nedeniyle daha zor
goriindligli icin test i¢in temel metrigimiz olarak MOTA'y1 belirledik. Tiim veri
kiimeleri icin MOTA ve F-skoru arasindaki korelasyon degerleri 0.92 ile 0.97
arasindadir; bu, MOTA ve F-skorunun, algoritmalarin tarafindan belirtilen ayni

Ozelliklerini degerlendirdigini belirtmektedir. Test setleri her dizide ¢esitli sayida
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ornek goriintli icerdiginden, hayatta kalma egrisi sirasinda aritmetigi (Kaplan-Meier
tahmincisi (Kaplan & Meier, 1958) sonucu) en az sayida diziyi dikkate alarak ilgili
algoritmalarin hesaplamasii yapiyoruz. Dikey eksenlerdeki F puanlarinin tim veri
kiimeleri i¢in ortalama degerleri temsil ettigi MOT16 i¢in Sekil 4.8.'da ve MOT17 igin
Sekil 4.9.°da gosterildigi gibi goriintiilerin (450 kare) sayisi. Ilerleme, ortalama F
puanlarindan yararlanma nedeniyle komsu egriler tarafindan hayatta kalma egrisi
kisitlamalarin1 gdstermektedir ve ayrica F puaninda kademeli olarak ani diisiisler
vardir, bu da gesitli algoritmalara ait egriler arasinda kesismelere neden olur. Sonuglar,
SAT algoritmasinin yaklasik 50 kareden sonra diger tiim yoOntemlerden daha iyi
performans gosterdigini ortaya koyuyor ve bu, MOTA ile ilgili olarak biraz daha iyi
goriinliyor. Bu nedenle, siirekli aragtirmalarin da bu ger¢egi dogruladigi, yaygin olarak
kullanilsalar bile performans sonuglarinin degerlendirilmesi oldukga dnemlidir (Luiten

ve ark., 2021).

=

=p=HDTR [64]
=y=Tracktor [29]
MTDF [65]
=ii=DeepMOT [66]
=§=GSM (Tractor) [10] |
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Sekil 4.8. Ortalama F puanlarina gore hayatta kalma egrileri (MOT16)
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Sekil 4.9. Ortalama F puanlarina gore hayatta kalma egrileri (MOT17)
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Ayrica, birbirleri tizerindeki etkilerini ve etkilerini analiz etmek igin Sekil 4.10.'da
gosterildigi gibi simdiye kadar kullanilan degerlendirme metrikleri arasindaki
korelasyonu hesapladik. Beklendigi gibi MOTA ve IDF1 yakin bir iliskiye sahipken,
MOTA, IDF1 ve IDS ile neredeyse hig iliskisi olmayan MT ve ML, giiclii bir negatif
korelasyona sahiptir, yani neredeyse tam tersini yiritiirler. Ayrica IDS'nin hem FP
hem de FN ile dikkate deger bir iliskisi vardir. Oziinde sonuglar, performans
Olctitlerinden MOTA, MT veya ML, FP ve FN olmak {izere sadece 4 tanesinin

kullanilmasinin yeterli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.10. Performans metrikleri arasindaki iligkisi

Sol tistteki degerler korelasyon oranini temsil eder (1'e yakin olmasi daha giiclii bir
iliski anlamina gelirken, 0 hicbir etkinin olmadigi ve -1'e yakin olmasi zit davranig

anlamina gelir).

Izleyicimize &rnek olarak, izleyicinin tikanmasinin ve performansmin kolayca
gosterilebildigi MOT16-09 veri setini sectik. Sekil 4.11. sag taraftaki nesnelerin
algilandigi ve ID-2 ve ID-5 olarak tanimlandigi standart Karesidir. Sekil 4.12.
karesinde nesne ID-2, nesne ID-5'1 kapatir, bu nedenle artik izlenemez. Bu kareden,
pargay1 ID-5 sonlandirilmis olarak isaretleyene kadar kareleri saymaya baslamaktayiz.
Birkac kareden sonra Sekil 4.13. nesne ID-5 detektor tarafindan tekrar goriiniir hale

gelir, bdylece izini dizimizde tutabiliriz. Okliizyonlar daha uzun siirerse nesne
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sonlandirilir ve detektorde tekrar gortinmesi durumunda yeni bir ID atanir. Bu tiir
durumlar sahnenin kalabalik oldugu durumlarda olduk¢a yaygindir, bu nedenle
nesnenin konfigilirasyonda belirledigimiz slireden daha uzun silire kayboldugu

durumlarda ID degisecektir.

Sekil 4.11. MOT16-09 veri setinde 32 karesi

Sekil 4.12. MOT16-09 veri setinde 49 karesi

Sekil 4.13. MOT16-09 veri setinde 52 karesi



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUCLAR

Goriintli tanima, nesne algilama ve kisinin yeniden tanimlanmasi alanlarinda derin
o0grenme yontemlerinde biiyiik ilerlemeler gdstermekte ve bu da ¢oklu nesne takibinin
gelistirilmesine fayda saglamaktadir. Bu tezde, genel kiyaslamalarda en iist siralarda
yer alan derin 6grenme tabanli ¢ok nesneli izleme ydntemlerini 6zetlemekteyiz. Ilk
olarak, ¢oklu nesne takibi i¢in derin 6grenmenin kullanimi diizenlenir ve derin
Oznitelik aktarimi, sinir ag1 yerlestirme ve ugtan uca ag egitimi mekanizmalari
arastirmaktayiz. Ikinci olarak, derin aglarin izleme cercevesindeki rollerini
arastirryoruz. Ugiinciisii, bu ¢ok nesneli izleme yontemleri arasindaki karsilastirmalar
sunmaktayiz ve ortak veri kiimelerine ve degerlendirmelere gore yorumlamaktayiz.

Yontemlerin avantajlar1 ve sinirlamalart vurgulanmistir.

Deneysel degerlendirmenin analizinden, derin Ogrenme paradigmasinin izleme
sonuclarint iyilestirmek icin ¢ok yer oldugu gorebilmektedir. Derin 6grenme
modellerinin genellestirilmesini tesvik etmek i¢in olaganiistii olan iiretken aglar
tarafindan olas1 bir yol agilabilir. Ote yandan, hareketli platformlar gibi karmasik
ortamlarda reddedilen izleme sonugclariyla basa ¢ikmak i¢in, bu dinamik sahnelerin
ozelliklerini 6grenmek i¢in biitlinlesmis ag modellerine ihtiyag¢ vardir. Ayrica, degisen
kosullara daha fazla uyum saglamak i¢in, izlenen nesneler i¢in yiiksek mertebeden

veya ¢evrimici aktarilan 6zelliklerin 6grenilmesi beklenmektedir.

Coklu nesne takibi, yapay goérme alaninda 6nemli bir konudur. Bir nesne algilama
modeli veya tek nesne izleyici bu sorun i¢in dogrudan kullanilamaz. Siif igi
varyasyonlar1 olan yiiksek yogunluklu bir sahne gibi MOT ile bir¢ok zorluk ortaya
cikmaktadir. Yine de derin 6grenme tabanl izleyiciler, yillar i¢inde dikkate deger bir
performans gostermistir. Bu tezde, bu alandaki son trendlere, Ozellikle

MOTChallenge'in ¢evrimigi izleyicilerine odaklanmaktayiz.
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Arastirma, MOT'ta kullanilan teknikleri kapsamaktadir ve bu tiir bir sistemin ana
yapisint agiklamaktadir. Bir MOT sisteminin, algilama ve izlemenin iki ana gorevine
odaklanmaktayiz. Tespit i¢in en ¢ok kullanilan teknigin CNN mimarilerine
dayandigin1 ve izleme i¢in mevcut olan c¢esitli tekniklerin etkinliinin tespit ve
tanimlama sonucuna bagli oldugunu agikladik. Ayrica, farklt MOT tiirleri arasinda bir

ayrim yapmaktayiz.

Videolarda MOT ile baglantili yaklasimlar ve zorluklar bu ¢alismada agiklanmustir.
MOT yaklasiminda, videoda her karede birden fazla nesne bulmak ve siirekli video
boyunca bu verilerden kimlik bilgilerini ¢ikarmak amaglanir. Bu ¢alismada ise CNN
kullanarak bir goriintii boyunca bir kisiye yaklasabilen ve onu takip edebilen bir
algoritma olusturmak ve egitimli bir Siyam Ag1 kullanan ¢oklu nesne takibine dayanan
bir yaklagim Onerilmistir. Bu yontem, belirli bir ¢ercevedeki nesnelerin benzerligini
analiz ederek gergeklestirilir. Analiz edilen videolar, sirastyla 52.6 ve 43.8'lik MOT16
ve MOT17 veri setlerinde ortalama bir MOT’a gésterilmistir. Onerilen model
ttkanmayi ele alir. Nesnelerin benzerligini hesaplaya dayandigindan dolay1 dinamik
ortamlara dayaniklidir. Algoritmamizin diger MOT metotlar ve videolarinda kabul

edilebilir sonuglar verdigi de kanitlanmistir.

Onerilen agin verimli bir mimarisi icin cesitli konfigiirasyon alternatifleri test
edilmistir. Bir deney ¢alismasi olarak bunlardan birkag ilging segenek sunulmustur.
MOT'un son yillarda ©nemli oOlclide ilerlemesine ragmen, mevcut MOT
arastirmalarinda hala cesitli zorluklar ve arastirilmasi gereken bir¢ok ¢oziilmemis

sorun vardir.

Onerilen ydntem iyilestirmeler gdstermis olsa da videoda kisa bir siire icin ayn
siniftan bir¢ok nesnenin goriindiigii senaryolarda ¢oklu nesne takibi zor olmaya devam
etmektedir. Bu tiir senaryolar, halka agik kalabalik sahnelerde yaygindir. GPU'larla
daha saglam bir derin Ogrenme algoritmasi gelistirerek mevcut sinirlamalarin

istesinden gelinebilir.
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