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Doktora Tezi

OZET

DOGAL ORTAMLARDA YURUYUSTEN KiSi TANIMA

Biisranur YAPRAK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Eyiip GEDIKLI
2025, 106 Sayfa

Yiirlyiis, fiziksel temas veya agik riza gerektirmeksizin kimlik tespiti yapilmasina
olanak tantyan davranis temelli bir biyometrik 6zelliktir. Bu avantajlar1 sayesinde, 6zellikle
yliz veya parmak izi gibi fiziksel biyometrik 6zelliklerin elde edilemedigi giivenlik odakl
gbzetim sistemlerinde kullanilabilmektedir. Yiirliylisten kisi tanima, benzer varyasyon
kosullarinda yiiksek dogruluk sunarken, farkli varyasyonlar ile karsilasildiginda hala
iyilestirilmeye agik bir arastirma problemidir. Yiirlyiis, farkli viicut pargalarinin
esglidiimiinii iceren davranigsal bir hareket oldugundan, her bir viicut bolgesinin tanima
iizerindeki katkisi farklilik gostermektedir. Buradan hareketle ¢alismada, yenilikgi bir katki
olarak yerel viicut bolgeleri lizerinde ¢alisan bir topluluk 6grenme yaklagimi 6nerilmektedir.
Yatay viicut bolgelerinin her biri i¢in ayri bir derin 6grenme modeli egitilmis ve parcalari
isleyen mimariye topluluk 6grenme uygulanmistir. Parca tabanli 6znitelikleri biitiinlestirmek
ve en ayirt edici olanlar1 sentezlemek amaciyla, her bir viicut bolgesi i¢in farkli bir derin
ogrenme modeli daha egitilmektedir. Ayrica, goriinime dayali varyasyonlarin tanima
tizerindeki etkisini azaltmak amaciyla, varyasyon igeren ve igermeyen goriintiiler arasindaki
mutlak farklara dayali bir parga eleme ydntemi dnerilmistir. Onerilen yéntem, CASIA-B ve
Outdoor-Gait gibi yaygin yiiriiylis veri setleri lizerinde test edilmis ve tanima dogrulugu ile

uygulanabilirlik agisindan 6nemli iyilestirmeler saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Parca-tabanli yiirliylis tanima, Topluluk 6grenme, Biyometri, Derin
ogrenme, Uzaktan kimliklendirme
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PhD. Thesis

SUMMARY

PERSON IDENTIFICATION FROM GAIT IN THE WILD

Bilisranur YAPRAK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Eyiip GEDIKLI
2025, 106 Pages

Gait is a behavior-based biometric feature that enables identity recognition without
requiring physical contact or explicit consent. Thanks to these advantages, it can be utilized
in security-oriented surveillance systems, particularly when physical biometric features such
as the face or fingerprints are unavailable. While gait-based person identification achieves
high accuracy under similar conditions, it remains an open research problem when faced
with varying scenarios. As gait is a behavioral motion involving the coordination of different
body parts, the contribution of each region to recognition performance varies. Motivated by
this, the study proposes an ensemble learning approach operating on localized body regions
as a novel contribution. For each horizontal body region, an individual deep learning model
1s trained, and ensemble learning is applied to the models responsible for processing these
body parts. To integrate part-based features and synthesize the most discriminative ones, an
additional deep learning model is trained for each body region. Additionally, to mitigate the
impact of appearance-based variations on recognition, a part elimination method based on
absolute differences between images with and without variations is proposed. The proposed
method is evaluated on widely used gait datasets such as CASIA-B and Outdoor-Gait,

demonstrating significant improvements in recognition accuracy and practical applicability.

Key Words: Part-based gait recognition, Ensemble learning, Biometrics, Deep learning,
Remote identification
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1. GENEL BIiLGILER

Bireyleri tanimlamak igin kullanilabilen biyolojik dl¢iimler veya fiziksel 6zelliklere
biyometri denir. Biyometri, genetik ve molekiiler diizeydeki 6zellikleri kullanan biyolojik
biyometri; viicudun fiziksel Ozelliklerini kullanan morfolojik biyometri; kisiye ozgii
kaliplara dayanan davranigsal biyometri olarak ii¢ grupta incelenebilir. Parola ve anahtar gibi
calinmasi miimkiin olmayan biyometri kisinin her zaman yanindadir ve kaybolmaz. Bu
yonleri ile giivenlik amaclh kullanimlarda gittikge talep gormektedir. Biyometrik sistemler
kisi tanima ve kimlik dogrulama gibi farkli modlarda ¢alisir. Imza, giivenli alanlara giris gibi
islemlerde kimlik dogrulama yapilirken, halka a¢ik alanlarda kimlik belirleme/kisi tanima
yapilir. Kimlik dogrulamada, kisinin rizas1 gerekirken, kisi tanimada kisiden bilgi veya izin
alimmasima gerek olmayabilir. Bu agidan kisi tanima daha ¢ok istenmeyen durumlarin
belirlenmesi i¢in kullanilabilmektedir. Kart gdsterme, parmak izi cihazini kullanma, saglik
sistemine el okutma kisinin rizasi ile kimliklerinin ispatlanmasini saglarken bir hirsizin esya
iizerindeki parmak izi, DNA’simnin belirlenebilecegi kan veya bir sac teli delil niteligindeki
kisi tanima i¢in kullanilir. Giiniimiizde, biyolojik ve morfolojik biyometrilerin daha ¢ok
kimlik dogrulama, davranigsal biyometrilerin ise kisi tanima i¢in kullanildigin1 gérmekteyiz.
Kisi tanimada riza sarti olmadigindan, yakalanma riskine karsilik, kisi davranislarini
degistirme caligmas1 icinde olabilir. Sesini filtreden geg¢irmek, makyaj yapmak, kilik
degistirmek, farkli sekilde yazmaya caligmak gibi davraniglar bunlara 6rnek olabilir.
Biyometrik sistemlerin amaci, davranis siirecinde yapilan deterministik hareketi yakalayip
hedef kiimesini kiigiiltmek ve kisiye 6zgii davranisi belirlemektir. Ozellikle kalabalik
ortamlarda, caddeler, hava sahalarinda yiizden, sesten, yiiriiylis davraniglarindan kisi tanima
uzak mesafelerde ¢ozlim iiretmektedir. Yine de bazi durumlarda insan yiiziinii saklayabilir
veya ses ayristirmasi zor olabilir. Kisi kilik degistirse veya aksak yiiriise de yiiriiylisten
herhangi bir agidan biyometrik 6zelligini saklamay1 basarabilir. Yiiriiylis tarzinda bir kisinin
davranigsal ve fiziksel 6zellikleri bir arada bulunur. Bu nedenle, yiiriiyiis tanimanin temel
amact; insan viicudunun sekli hakkindaki uzamsal (spatial) ve zamansal (temporal)
karakteristiklerden yola ¢ikarak, benzersiz ve degismez oOzellikleri ¢ikarabilmek ve bu
Ozellikleri kullanarak kimliklendirme islemini bagariya ulastirabilmektir. Yiirlyiis
biyometrisi yiiz, parmak izi, iris, ses gibi fiziksel biyometrilerle karsilastirildiginda; (I)

herhangi bir kullanici is birligine (onayina) veya bir tarayictya gerek duymadan temassiz



olarak elde edilebilmesi (II) verilerin diisiik ¢Oziiniirliikte veya uzak mesafeden alinmis olsa
bile tanima isleminde sonug iiretebilmesi ve (III) dinamik bir davranisi temsil ettiginden
kopyalanma ihtimalinin diisiik olmasi1 sebepleriyle avantajli bir tanima islemi sunar.
Yiiriiyiis seklinin incelenmesi ilk olarak saglik alaninda giindeme gelmistir. Murray ve
digerlerinin (1964) calismasinda yiiriyiisiin farkli diizlemlerdeki kinematik bilesenlerini
zamanla iligskilendirerek dlgmeye ve yas ve boy gibi faktorlerle iliskilerini inceleyerek
yluriiylis bozukluklar tespit edilmeye caligilmistir. Bagka bir ¢alismada Johansson (1975)
tarafindan 1s1kl1 noktalarin goriiniimii (Point-Light Displays, PLD) adiyla bilinen yontem
gelistirilmistir. Insan viicudunun belli noktalarina (8rnegin eklemlere) 1siklar yerlestirilerek,
karanlik bir ortamda sadece bu 1s1kl1 noktalarin hareketi izlenmistir. Boylece, yalnizca bu
noktalar1 izleyerek bile insanlar, yiirliyen bir insan figiiriinii tantyabilmistir. Biyometrik
olarak ilk caligmalara 6mek Niyogi ve Adelson’ un (1994;1994) yiiriiyiis siluetini standart
yontemlerle incelemeleri gosterilebilir. Bu ¢alismalarda siluet lizerine egriler yerlestirilerek
etiketleme yapilmis ve bu etiketler araciligiyla yiirtiyiis deseni elde edilmeye ¢alisilmistir.
Gilintimiizde, video gozetimi i¢in kameralarin yaygin olarak kullanilmasi yiirtiytis
tanimay1 sosyal giivenlik, su¢ Onleme veya adli kimliklendirme gibi 'ger¢ek diinya'
uygulamalar1 i¢in yararli bir ara¢ haline getirmektedir. Avantajlarinin yani sira yiiriiyts
biyometrisi; ¢apraz agi problemi, giyim tarzi veya nesne tasima, ylriiyiis hiz1 degisimi gibi
gorlinim tabanli varyasyonlarindan oldukga etkilenir ve bu varyasyonlar altinda tanima
basaris1 ciddi oranda diiser. Bu varyasyonlar altinda alinmis yliriiyiis goriintiilerindeki
tanima basarilarini artirmaya yonelik literatiirde simdiye kadar model tabanl yaklasimlar ve
goriiniim tabanli yaklasimlar olmak tizere iki farkli yaklasim tiirii incelenmistir. Bu
calismada, model tabanli yaklasimlarin hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi sebebiyle,
parcali bolgelerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi ve farkli yiiriiyiis Oriintiilerin bir arada
kullanilmasina dayali, 6zellikle tanima oraninin ciddi oranda diistiigli durumlarda basariy1
artirmaya yonelik bir goriinlim tabanli yaklasim onerilmistir. Sonraki boliimlerde literatiirde

sunulan model ve goriinlim tabanl yaklasim tiirleri detaylandirilmistir.

1.1. Model Tabanh Yaklasimlar

Model tabanli yaklagimlar yiiriiyiis biyometrisinin i¢ yapisina yonelen yaklagimlardir.
Bu yaklagimlarda, 2B (2-Boyutlu) veya 3B (3-Boyutlu) goriintiilerden bireylerin viicut

yapilarmi ve farkli viicut boliimleri arasindaki yerel hareket desenlerini modelleyerek



ylriiylis tanima gergeklestirilir. Bu yaklasimlara dayali yapilan ¢aligmalarda genellikle kol,
bacak gibi viicut boliimleri ve bunlar arasindaki olusan hareket, bir gubuk modeli ile simiile
edilir (Nixon & Carter, 2006) veya viicut farkli sayilarda boliimlere ayrilarak ve bu boliimler
arasinda olusan eklem bolgelerindeki agilarin degisiminden yola ¢ikarak bir tanima islemi
gergeklestirilir (Wang vd., 2004). Sekil 1’ de model tabanl yaklasimlar i¢in insan viicut
iskelet yapisin1 ve eklemler arasi baglantiy1 farkli sekillerle temsil ederek tiretilmis bazi

ornek model yapilar1 gosterilmistir.

Sekil 1. Model tabanli yaklagimlar i¢in {iretilmis bazi insan viicut model yapilar1 (Sun
vd., 2018)

Derin §grenme alaninda meydana gelen son zamanlardaki ilerlemelerle birlikte model
tabanli ylirliylis tanima yaklasimlarindan bir ¢alismada (Feng vd., 2016), CASIA-B (Yu vd.,
2006) veri setindeki renkli goriintiilerden (RGB) kisinin sag-sol ayak, sag-sol bacak, sag-sol
el vb. 12 farkli uzvunun sicaklik haritasini ¢ikararak poz tahmini yapabilen bir Evrisimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) mimarisi ile her bir yiiriiyiis ¢ergevesi igin
ayr1 ayr Ozellik ¢ikarimi yapmigslardir. Zamansal ozelliklerin ¢ikarimi i¢in elde edilen
ardisik sicaklik haritalar1 bir Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)
mimarisine verilmistir. Yapilan deneyler sonucunda daha once ¢apraz agi1 problemi i¢in
onerilmis yOontemlerden, ortalama basar1 ylizdesi parametresi iizerinden daha yiiksek
performans elde edildigi goriilmiistiir. Bu alanda yapilmis diger bir derin 6grenme temelli
caligmada (Liao vd., 2020), icerisinde dort farkli 6zelligi barindiran ‘PoseGait’ adinda yeni
bir 6zellik tanimlanmistir. Bu 06zelliklerden ilki ‘fpoz’ renkli goriintiillerin 3B poz
goriintiilerini, ikincisi ‘fagi’ eklemler arasi degisen aci bilgilerini, li¢ilincilisii ‘fuzuv’ iki
eklem arasindaki uzunlugu, son olarak ‘fmotion’ eklemlerin hareket bilgisini barindirir.

Onerilen yeni 6zelligin basarimi, hazirlanan CNN mimarisi ile CASIA-B veri setinin iig



farkl yliriiyiis varyasyonu olan normal yiirliylis (NM), canta ile yiiriiylis (BG) ve ceket ile
ylriiylis (CL) varyasyonlar iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonucglarda onerilen
yeni 6zellik, 6zdes ve capraz ag1 degerlerinde karsilastirilan diger yontemlere gore 6zellikle
CL varyasyonunda daha yiiksek performansa ulagmistir. Diger yandan Teepe ve digerleri
(2021) yiirliyiis 6zelliklerinin daha net ve daha etkili ¢ikarilmas1 amaciyla iskelet pozlarini
bir Grafik Evrisimli Ag1 (Graph Convolutional Network, GCN) ile birlestiren, giiglii uzamsal
ve zamansal modelleme saglayan ‘GaitGraph’t 6nermislerdir. Bir GCN agi, bir¢ok ardisik
ve zamansal anlamda klasik 2B Evrisim aglarindan ve dar bogazli yedek baglantili
bloklardan meydana getirilmistir. CASIA-B veri seti iizerinde yapilan dogruluk oranlari
karsilastirmasinda PoseGait yontemine gore tiim varyasyonlarda — NM, BG, CL — daha
ileri seviyede performansa ulasiimistir. Onerilen diger bir ¢alismada (Xu vd., 2021), yiiriiyiis
iskeletlerinin sinif i¢i ve siniflar aras1 yerel grafiksel desenlerini tanimlayabilmek amaciyla
bir Yerel Grafiksel Iskelet Tanimlayici (Local Graphical Skeleton Descriptor, LGSD)
modiilii tantmlanmistir. Buna ek olarak, ayni veya farkli kimliklere ait yiiriiylis 6zellikleri
eslestirilerek, dogru eslesen ciftlerin benzerligini maksimize ve yanlis eslesen giftlerin
benzerligini minimize eden Ciftler Arasi Benzerlik Ag1 (Pairwise Similarity Network, PSN)
gelistirilmistir. Onerilen yontem CASIA-B ve CASIA-C (Tan vd., 2006) veri setleri
iizerinden literatiirdeki onde gelen calismalar ile karsilastirilmig, elde edilen sonuglarda
capraz ag¢1 dogruluklarinda yiiksek performansa erisilemese de 6zdes ac¢1 dogruluklarinda
ozellikle PoseGait calismasimna gore daha basarili performansa erisilmistir. Baska bir
caligmada ise (Li & Zhao, 2022), zamansal yiiriiylis 6zelliklerini ¢ikarabilmek amaciyla
Zamansal Ozellik Piramit Toplayic1 (Temporal feature Pyramid Aggregator, PTP) adinda,
paralel bir¢ok zamansal evrisim operatoriinii bir araya getirebilen bir modiil hazirlanmigtir.
Bu modiil ile uzamsal yiiriiylis 6zelliklerini ¢ikarabilen bir GCN ag1 kullanilarak ytirtiytis
verisinden uzamsal-zamansal 6zellikler elde edilmistir. Calismada ek olarak, diizenli iskelet
cercevelerini diizensiz ¢erceveler haline doniistiirebilen ve farkli yiiriiyiis dongiilerine sahip
veriler liretebilen bir Diizensiz Tempo Dontistiiriicii (Irregular Pace Converter, [IPC) modiilii
de hazirlanmistir. ‘CycleGait’ olarak adlandirilan mimarinin, CASIA-B veri seti lizerinde
yapilan degerlendirmelerinde, tiim varyasyonlarda PoseGait, GaitGraph ve PSN model
tabanli metotlarindan daha yiiksek tanima oranlarina ulasilmstir.

Model tabanli yaklagimlara dayali yontemler, literatiirde olduk¢a fazla sayida
onerilmistir. Bu yontemler; capraz agi, ceket, ayakkab1 giyme ve canta, klasor tagima gibi

goriiniim varyasyonlarina karst dayaniklidirlar. Ancak insan viicudunu iyi bir sekilde



modelleyebilmek i¢in yiliksek ¢oziintirliikklii kamera ile iyi yakalanmis goriintiilere ihtiyag
duyarlar. Model ¢ikarma asamalarinin hesaplama maliyetleri de oldukga yiiksektir. Ayrica
viicut yapisinin ¢ikarilmasinin olduk¢a zor oldugu diisiik ¢oziiniirliikklii goriintiilerde hata
orani yiiksek olacagindan dis mekan uygulamalari i¢cin de uygun ¢oziimler liretemezler. Bu
nedenle goriiniim tabanli yaklagimlar literatiirde oldukg¢a genis yer tutmaktadir. Bir sonraki

boliimde goriiniim tabanli yaklagimlar detaylandirilmistir.

1.2. Goriiniim Tabanh Yaklasimlar

Gorliniim tabanh yaklagimlar videodan ayirt edici 6zellikleri dogrudan ¢ikarir, modeli
acikca olusturmalar1 gerekmez ve model tabanli yaklasimlara gore daha diisiik ¢oziiniirliik
tanima icin yeterli oldugundan maliyetleri diigiiktiir. GOrliniim tabanli yaklasimlara dayali
ylriiylis Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in literatiirde birgok yontem oOnerilmistir ve bu
yontemler genellikle yiiriiylis periyoduna dayalidir. Ornegin, bir Yiiriiyiis Enerjisi
Goriintiisii (Gait Energy Image, GEI) (Han & Bhanu, 2005), bir yiiriiyiis periyodu dizilerinin
hizalanmis siliietlerinin tek bir goriintiiye ortalamasi alinarak olusturulur. Benzer sekilde,
Hareket Siliiet Goriintlisii (Motion Silhouettes Image, MSI) (Lam & Lee, 2006), Sekil
Varyasyonu Tabanlt Friz (Shape Variation-based Frieze Pattern, SVB) (Lee vd., 2007),
Cergeve Farki Enerji Goriintiisii (Frame Difference Energy Image, FDEI) (Chen vd., 2009),
Krono Yiiriiyiis Goriintiisii (Chrono-Gait Image, CGI) (Wang vd., 2010), Yiiriiylis Entropisi
Goriintiisii (Gait Entropy Image, GEnl) (Bashir vd., 2010), Yiriyiis Akist Goriintiisii (Gait
Flow Image, GFI) (Lam vd., 2011) ve Periyot Enerjisi Goriintiisii (Period Energy Image,
PEI) (He vd., 2018) gibi desenler yiiriiyiis dongiisiinii, ylriiylsii temsil etmek amaciyla tek
bir goriintiide birlestirmislerdir. Sekil 2° de goriiniim tabanl yaklasimlara dayali iiretilmis

bazi1 6rnek yiirliylis desenleri sunulmustur.

L1 EA

Sekil 2. Goriinlim tabanli yaklasimlar i¢in bazi yiiriiylis desenleri (Sun vd., 2018)




Sekil 2° de soldan saga ilk yiiriiyiis deseni goriintiisii GEI dir. Ikinci goriintii MSI, her
pikselin hareketinin zamansal ge¢misine dayanirken, tigiincii goriintii SVB siliietlerin yatay
ve diisey projeksiyonlarina dayanir. Dordiincii goriintii deseni GEnl siliietleri Shannon
entopisine gore kodlarken, besinci desen CGI kodlama islemi i¢in bir renk esleme islevi
kullanmustir.

Bu tez kapsaminda goriiniim tabanli yaklasimlara yonelik ¢aligmalar yapildigindan
sonraki boliimlerde yiiriiyiis verilerinden siliiet elde etme islemi ile literatiirde en sik
rastlanan ve tez kapsaminda kullanilan goriiniim tabanli farkli yiiriiylis desenleri

detaylandirilmistir.

1.2.1. Siliiet Cikarma islemi ve RGB Cerceveleri

Gegmisten gilinlimiize goriinim tabanli yaklasimlarin tamamina yakini, yiiriytsi
yuriiylis video dizilerinden c¢ikarilan siliietlere dayanarak temsil eder. Bunun nedeni,
ylirliylisiin davranigsal bir biyometri olmasi ve kisinin statik goriiniimiinii yakalayan yiiz gibi
fiziksel biyometrilerden farkli olarak, insan hareketinin dinamik yoniinii yakalamasidir.
Yiiriiyiis dizilerinden siliietler ¢ikarildiginda, insanin fiziksel goriiniimiine ait bir¢ok 6zellik
goriintii temsilinden kaldirilmis olur. Ancak bir siliiet hala insan viicudunun sekli ve durusu
hakkinda bilgi icerir.

Bir yiirliylis siliieti, bir yiiriiyiis ¢ercevesi goriintiisiiniin kiiglik bir kismmi kaplar.
Bunun sebebi, goriis acilar1 farkindan kaynaklanan arka plan ve kamera mesafesi faktoriiniin
degisimidir. Bu nedenle, mesafe ve goriis acis1 degisimlerinin etkilerini azaltmak i¢in iki
temel islem uygulanir; 6l¢ek normalizasyonu ve merkezi hizalama. Bu islem i¢in Takemura
ve digerleri (2018) tarafindan Onerilen yontem bu calisma kapsaminda kullanilmaistir.
Oncelikle, her bir yiiriiyiis cergevesi i¢in siluet alanlarinin iist, alt ve yatay merkez noktalar
elde edilmistir. Tkinci olarak, bu konumlara bir hareketli ortalama filtresi uygulanmustir.
Uciincii adimda, ortalama konumlara gére siluet goriintiilerinin boyu m piksele sabitlenecek
sekilde boyut normalizasyonu gerceklestirilmis ve her bolgenin en boy oran1 korunmustur.
Son olarak, ortalama yatay medyan goriintiisiinlin yatay merkezine karsilik geldigi n x m
piksel boyutlarinda bir gdriintii tiretilmistir. Burada n ve m istenen siliiet boyutlarinin en ve
boy olgiileridir. Sekil 3’ te birinci satirda ikili yiiriiylis ¢erceveleri, ikinci satirda ise dlgek
normalizasyonu ve merkezi hizalama igslemleri sonucu elde edilen ikili siliiet goriintiilerine

ornekler sunulmustur.
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Sekil 3. Siliiet elde etme islemi

Siliiete dayali ylriiylis tanima islemi 6zellikle son teknoloji yontemlerde en sik
kullanilan girdi verisi olmustur. Bunlarin en basinda Chao ve digerleri (2019) tarafindan
gelistirilmis  ‘GaitSet” mimarisi gelmektedir. Bu mimari temelde {ic ana yapidan
olusmaktadir. Ik yap1, bir CNN mimarisinden olusmakta ve birbirinden bagimsiz her bir
siliiet goriintiisiinden ‘cerceve seviyesi’ bazinda 6zellikler ¢ikarmaktan sorumludur. Dizi
Ortaklama (Set Pooling, SP) ad1 verilen ikinci yapi ise ¢cergeve seviyesi bazindaki 6zellikleri
tek bir ‘dizi seviyesi’ 6zelliginde birlestirmekten sorumludur. Béylece uzamsal ve zamansal
ozellikler basarili bir sekilde elde edilmis olur. Son yap1 ise Yatay Piramit Haritalama
(Horizontal Pyramid Mapping, HPM) olarak adlandirilmis ve dizi seviyesi 6zellikleri daha
ayrilabilir bir uzaya haritalamaktan sorumlu tutulmustur. Caligmada ayrica, yapisinda CNN
mimarisi bulunduran Cok Katmanl Kiiresel Boru Hatt1 (Multilayer Global Pipeline, MGP)
adli farkli bir modiil ile farkli seviyelerdeki ara katmanlardan ¢ikarilan dizi seviyesindeki
bilgilerin kayb1 6nlenmis, ‘Batch All Triplet Fonksiyonu (Hermans vd., 2017)’ kayip
fonksiyonu olarak kullanilmistir. CASIA-B veri seti lizerinde ilk 24 kisinin egitim, kalan
100 kisinin test olarak kullanildig: kiigiik 6rneklem (ST); ilk 62 kisinin egitim, kalan 62
kisinin test olarak kullanildigi orta 6rneklem (MT) ve ilk 74 kiginin egitim, kalan 50 kisinin
test olarak kullanildig1 genis Orneklem (LT) isimlendirmeleri altinda ii¢ farkli deney
yapilmistir. Test verilerindeki galeri ve sorgu goriintiileri arasindaki benzerlik Oklid
mesafesi ile hesaplanmis olup rank-1 dogruluk oranlari elde edilmistir. CASIA-B veri seti
iizerinde yapilan deneylerin sonuglart DeepCNN (Wu vd., 2016), calismasi ile
karsilagtirilmis ve ST, MT, LT deneylerinin hepsinde DeepCNN’ e gore oldukca yiiksek

basarilar elde edilmistir. Bu bagarilara gore LT deneyi i¢in ¢apraz ag1 ve NM varyasyonunda



tiim acilarda ortalama %95.0, BG varyasyonunda %87.2, CL varyasyonunda %70.4 basar1
elde edilmistir. OU-MVLP (Takemura vd., 2018) {izerinde yapilan ¢apraz aci deneyleri
sonuglar1 GeiNet (Shiraga vd., 2016) ile karsilastirilmis, tiim agilarda ortalama GeiNet’te
%35.8 basar1 alinirken GaitSet’ te %87.1 basari elde edilmistir. Sonug olarak bu mimari ile
ylirliylis tanimadaki ¢apraz a¢1 ve farkli yliriiyiis varyasyonlardaki diisiik dogruluk oranlar
ciddi oranda yiikseltilmistir.

Fan ve digerleri (2020) tarafindan onerilen performansi oldukca yiiksek diger bir
caligmada, insan bedeninin boliimlerinden 6zellik ¢ikarmaya dayali ‘GaitPart’ adli bir
yontem sunulmustur. Yontemde amag, insan bedeninin her bir bdliimiiniin kendine ait
uzamsal-zamansal bir ifadesini elde edebilmektir. Onerilen yontem temel olarak iki ana
bilesenden olusur; Cerceve diizeyinde Par¢a Ozellik Cikaric1 (Frame-level Part Feature
Extractor, FPFE) ve Mikro-hareket Yakalama Modiilii (Micro-motion Capture Module,
MCM). GaitPart mimarisi ag girdisi olarak siliiet goriintiilerini alir. FPFE yapis: siluet
goriintiilerini yatay parcalara ayirir ve yapisindaki birbiri ardina siralanmis CNN yapilar ile,
her parga i¢in ayr1 ayri, par¢a bazinda daha faydali uzamsal 6zellikleri ¢ikarmaktan
sorumludur. MCM yapilari ise FPFE’ den elde edilen par¢a bazindaki 6zellik satirlarini, satir
bazinda bir araya getirerek her bir par¢a i¢in uzamsal-zamansal 6zelikleri elde eder. Ayrica
barindirdigi Zamansal Ortaklama (Temporal Pooling, TP) yapisi sayesinde, bir araya
getirilen Ozelliklerden bir maksimize fonksiyonu yardimiyla siliiet cergevelerinin
icerisindeki en ayrilabilir mikro hareket 6zelliklerini secer. Son agamada, bir¢ok tam baglanti
katmani kullanilarak 6zellik vektorleri daha ayrilabilir bir uzaya diistiriiliir. CASIA-B veri
setinde yapilan deneylerde ilk 74 kisi egitim, son 50 kisi test asamasi i¢in kullanilmistir.
Calismada test setindeki galeri ve sorgu goriintiileri arasindaki benzerlik Oklid mesafesi ile
hesaplanmistir. DeepCNN ve GaitSet ile yapilan karsilastirmalarda tiim varyasyonlarda bu
caligmalardan daha basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir. OU-MVLP veri setinde yapilan
deneylerde ise diger yontemlere gore yine performansi en yiiksek yontem oldugu sonucuna
ulagilmistir.

Sadece oOzdes ag1 lizerinde tanima performansini artirmaya yonelik yapilan
caligmalardan Thapar ve digerleri (2018) tarafindan onerilen ‘VGR-Net’ adli metotta,
zamansal ve uzamsal 6zellikleri ayn1 anda elde edebilmek amaciyla; birinci mimari siliiet
goriintiilerinin agisinin tespiti i¢in, ikinci mimari ise yiiriiyiis tespiti i¢in olmak iizere iki
farkl1 3BBCNN mimarisi kullanilmistir. Bu iki farkli mimaride de video smiflandirma icin

daha once ‘Sports-1M (Karpathy vd., 2014)’ veri seti iizerinde egitilmis hazir bir 3BCNN



mimarisi kullanilmigtir. CASIA-B veri seti i¢in transfer 6grenme yapilan bu mimarilerden
birincisinde agin son 5 katmani ¢ikarilip yerine 2 baglanti katmani ve bunlari takip eden
birer birakma katmani; ikincisinde ise 7 baglanti katmani ve bunlari takip eden birer birakma
katmani eklenmistir. Mimarilerin ilkinde, veri seti toplam 11 farkli ac1 igerdiginden
siiflandirict son katman 11 ndron; ikincisinde ise veri seti toplam 124 farkli kisi
igerdiginden 124 néron olarak belirlenmistir. ikinci mimarinin egitimi 11 farkli agiya 6zel
olarak 11 defa farkli a¢1 bazinda gerceklestirilmistir. Calismada orijinal videolar yerine,
videolarin 16’ sarh siliiet goriintiilerinden olusturulan klipsler kullanilmistir. Agis1 tespit
edilen klipsler, daha sonra yiirliylis tanima islemi i¢in ilgili ikinci mimariye girdi olarak
verilmistir. Calismada ayrica, deney asamasinda stereo goriintiiler ve kismi ortiisen klipsler
de test amaglh kullanilmisg, elde edilen Dogru Siniflandirma Orani (Correct Classification
Rate, CCR) yiizdeleri, Wolf ve digerleri (2016) tarafindan Onerilen 3BCNN tabanl
caligmanin CCR parametreleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen deney sonuglarinda birgok
0zdes ac1 degerinde daha yiiksek performans elde edildigi goriilmiistiir.

Capraz acg1 problemine yonelik daha ayirici yiirliyiis 6zelliklerini elde etmek amaciyla
yapilmis ‘ACL’ ad1 verilen diger bir calismada (Zhang vd., 2019), yeni bir kayip fonksiyonu
onerilmistir. Bu ¢alismada amag¢ yiirliylis tanimda sik¢a kullanilan Merkez Kayip
Fonksiyonu (Wen vd., 2016)’ ndan yola ¢ikarak sadece ayrilabilir 6zellikleri elde edebilen
degil, gercek anlamda ayirt edebilen bir kayip fonksiyonu elde edebilmektir. Bu amagla
Merkez Kayip Fonksiyonu’ndan farkli olarak, ayn1 kisiye ait tiim agilara tek bir merkez
noktas1 atamak yerine, her bir ag1 i¢in de alt bir merkez nokta atanir. Yani atanan toplam
merkez sayis1 kisi sayis1 x ag1 sayisi seklinde hesaplanir. Her bir merkez ve se¢ilen ‘anchor’
arasindaki mesafe agisinin maksimum degeri kayip olarak segilir. Burada anchor tanimli bir
kimlige ait olan, sistemin referans noktasi1 olarak kullandig1 6rnek ozelliktir. Alt merkez
noktalarinin kullanilmasi ve agilarla bagdastirilmalarindan yola ¢ikilarak bu fonksiyon ‘A¢1
Merkez Kayip Fonksiyonu’ olarak adlandirilmistir. Calismada ayrica, belirlenmis sayidaki
ardisik silliet goriintiileri, literatiirde Onerilmis bir 6grenme ag1 kullanilarak yatay 4 ayri
parcaya boliinmiis, boylece en islevsel 4 parca elde edilmistir. Elde edilen parcalar, basta
CNN ardindan LSTM katmanlarindan olusan mimariye ayr1 ayri verilerek uzamsal ve
zamansal Ozellikler kaybedilmeden bir arada elde edilmeye ¢alisilmistir. Caligmanin test
asamalarinda oOnerilen yeni kayip fonksiyonu ile yliriiylis tanimada sik¢a kullanilan
literatiirdeki diger kay1p fonksiyonlar1 arasinda ve siliiet goriintiilerini manuel olarak 2, 3, 4,

ve 5 parcaya ayirma ile 6grenimli pargalara ayirma yontemleri arasinda karsilastirmalar
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yapilmustir. Onerilen A¢1 Merkez Kayip Fonksiyonu’nun CASIA-B veri setindeki dogruluk
degerleri standart Merkez Kayip Fonksiyonu’nun {izerine ¢ikmistir. Yine 4 parcali 6grenimli
boliimlemenin performansi en yliksek bdliimleme sekli oldugu ispatlanmistir. Calismadaki
sonuglar, CASIA-B, OU-ISIR (Iwama vd., 2012) ve OU-MVLP veri setleri lizerinde
DeepCNN ve GaitSet yontemleri basta olmak iizere literatiirdeki diger ¢aligmalar ile
karsilastirilmig, GaitSet’ e yakin ancak ortalama basar1 parametresi bazinda daha yiiksek
sonuglar elde edilmistir. Calismanin goriinlime dayali yiirliyiis varyasyonlari tizerindeki
basarisi dl¢iilmemistir.

Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Network, GAN) (Goodfellow vd.,
2020) mimarisi kullanilarak literatiirde oOnerilen yontemlerin, capraz aci ve giyim
varyasyonlarindaki performansini artirmaya yonelik yapilmis diger bir ¢alismada (Chen vd.,
2021), 11 farkli a¢1 degerinde goriintiiler igeren CASIA-B ve OU-MVLP veri setlerinin her
ikisinden de yararlanarak iiretilmis sahte siliietler ile yeni bir egitim veri seti hazirlanmistir.
Bu veri seti i¢in hazirlanan GAN tabanli mimaride, hepsi farkli amaglar1 gerceklestirmek
icin toplam 4 farkli kayip fonksiyonundan faydalanilmistir. Bunlardan ilki ‘Ayiric1 Kayip
Fonksiyonu’ GAN mimarisindeki ayiricinin, iireticinin iirettigi yiiriiyiis siliietinin gercek
veya sahte olma olasiliklarint hesaplamada kullanilmistir. Burada {iretici ise ayiriciy1 hataya
diistirmeye c¢aligir. Dolayisiyla iiretici bu kayip fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisirken,
ayirict maksimize etmeye calisir. ikincisi ‘A¢1 Smiflandirma Kayip Fonksiyonu’ agm
hedeflenen agida siliiet iiretmesini saglayan fonksiyondur. Ugiinciisii ‘Dongii Tutarlilik
Kay1p Fonksiyonu’ ile sadece gergege yakin ve hedeflenen agida sorunsuz bir sahte siliiet
iretimi degil, iiretim isleminde meydana gelebilecek diger varyasyonlardan sahte siliietin
ylriiyiis bilgilerini kaybetmemesi hedeflenir. Sonuncu ‘kimliklendirme kayip fonksiyonu’
ise liretilen sahte yiirliylis siliieti ile orijinal goriintii ¢iftinin ayni kisiye ait olup olmadiginin
belirlenmesi i¢in kullanilmistir. Son olarak bu 4 kayip fonksiyonu birlestirilerek minimize
edilmesi amaglanan tek bir kayip fonksiyonu elde edilmistir. Calismada ayrica orijinal ve
iiretilen sahte siliietler arasindaki dagilim farkini azaltmak ve bu iki siliieti birbirine
yaklastirmak i¢in bir ‘etki alani hizalama’ ag1 da tasarlanmistir. CASIA-B ve OU-MVLP
veri setleri lizerinde yapilan deneylerde veri setindeki her bir a¢1 degerine 6zel, hazirlanan
GAN mimarisi belirli bir a¢1 tizerinden alinmis yiiriiyiis siliieti izerinden kalan tiim diger
acilara gore sahte siliietler liretmesi i¢in ayri ayri egitilmistir. Daha sonra elde edilen sahte
siliietler her iki orijinal egitim veri setlerine eklenip GaitSet mimarisi egitilmis ve test

goriintiileri izerinde bu egitilmis a§ denenmistir. Elde edilen sonuglar, GaitSet’ in orijinal
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sonuglari ile literatlirdeki diger bazt GAN tabanli yontemlerin basarilari ile karsilastirilmis,
capraz ag¢1 ve giyim varyasyonlarinin tiimiinde oldukca iyi sonuglar elde edilmistir.
Caligmada ayrica CASIA-B orijinal egitim veri setine her iki veri setinden de iiretilen sahte
siliietler eklenerek toplamda 22 farkli agidan olusan yeni bir veri seti olusturulmus, bu veri
seti tizerinden bir egitim daha gerceklestirilmigtir. Egitim sonucunda OU-MVLP veri seti
iizerinde yapilan deneylerde de basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

GaitSet mimarisini genisleterek kullanan ‘mm@GaitSet’ adli diger bir ¢alismada (Zhao
vd., 2022), hesaplanan sicaklik haritas1 goriintiileri ile siliiet goriintiilerinden ¢ikarilan
ozeliklerin bir arada kullanilmasiyla ¢anta tasima, BG ve ceket giyme, CL varyasyonlaria
kars1 daha dayanikli 6zellikler elde edebilmek amaglanmistir. Bu ¢alismada, model tabanl
yontemlerde siklikla kullanilan poz ¢ikarma islemi gergeklestirilmis ancak ¢ikarma islemi
literatiirde daha 6nce Onerilmis bir evrisim tabanli ag yapisiyla saglanmistir. Bu ag yapisi
RGB vyiiriiylis ¢ergeve goriintiilerini ag girdisi olarak alir ve her biri fark: viicut bolgelerini
gosteren, bu bolgelere denk gelen alanlar1 daha parlak piksellerle isaretleyen 16 farkli
goriintii Uretir. Bu gorintiilerin birlestirilmesiyle viicuttaki sag-sol ayak, sag-sol bacak, sag-
sol el vb. 16 farkl1 viicut bolgelerini isaretleyen gri seviyeli sicaklik haritas1 goriintiileri elde
edilir. Elde edilen sicaklik haritalar1 ve siliiet goriintiileri birbirine paralel ve genisletilmis
GaitSet tabanli iki ayr1 mimariye iki ayr1 koldan verilerek &zellik ¢ikarimi saglanmustir. Iki
ayri koldan elde edilen ¢iktilar daha sonra tam baglanti katmani ile birlestirilmistir. Kurulan
ag yapist sayesinde diisiik seviyeli yapisal dzellikler ile yiiksek seviyeli mantiksal 6zellikler
birlestirilmis, daha ayric1 ve genisletilmis bir yiirliyiis temsili elde edilmistir. Calismada
kay1p fonksiyonu olarak ‘Uclii Kayip Fonksiyonu’ kullanilms, test asamasinda galeri ve
sorgu goriintiileri arasindaki benzerlik Oklid mesafesi ile hesaplanmustir. Basta (Zhang vd.,
2019), GaitSet ve GaitPart ¢alismalar1 olmak tizere literatiirdeki farkli bir¢ok ¢alisma ile
CASIA-B veri seti lizerinde ¢apraz ag1 ve giyim varyasyonlari1 bazinda yapilan performans
degerlendirmesinde, baz1 ¢capraz ag1 degerleri arasindaki dogruluk oranlarinda daha yiiksek,
geriye kalan dogruluk oranlarinda ise bu calismalara yakin sonuglar elde edildigi
gorilmistir.

Han ve digerleri (2022) tarafindan yapilan diger bir c¢alismada c¢apraz aci
varyasyonundaki performans diisiikliigiine ¢oziim olarak yiiriiylis 6zelliklerini ayrilabilir
yapmak yerine tamamen ayirt edici hale getirebilen, yeni bir kayip fonksiyonu hesaplama
yontemi Onerilmistir. Caligmada ana ag yapist olarak GaitSet mimarisi kullanilmis ve

literatiirde yiiriiylis tanimada sik¢a kullanilan tiim kayip fonksiyonlar1 karsilagtirilarak,
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bunlarin arasindan ‘Angular Softmax Kayip Fonksiyonu (L,) (Liu vd., 2017)’ ile ‘Batch-All
Triplet Kayip Fonksiyonu (Lg,) (Hermans vd., 2017)’ 6nerilen yontem i¢in segilmistir. L,
fonksiyonu ayrilabilir 6zellikleri kosiniis uzayinda ogrenirken, Lgp, fonksiyonu farkli
kisilerin 6zellikleri arasindaki mesafeyi artirip, ayni kisiler arasindaki mesafeyi azaltarak
Oklid uzaymi kullanir. Calismada ayrica, fonksiyonlarm optimize uzaylar1 farkl
oldugundan bu durumun meydana getirebilecegi etkiyi azaltmak ve egitim islemini
uygulanabilir hale getirebilmek amaciyla, a§ mimarisindeki tam baglantili katmanlardan
once mimariye bir ‘Batch-Normalizasyon’ katmani eklenmistir. Egitim asamasinda dnce
ozellikler, Lg 4 kay1p fonksiyonunu hesaplamak i¢in, sonra siniflandirma vektorleri, L4 kayip
fonksiyonunu hesaplamak i¢in, kullanilmistir. Son olarak toplam kayip L = Ly + aly,
denklemi ile elde edilmistir. Calismada test agsamasindaki galeri ve sorgu goriintiileri
arasindaki benzerlik, £-NN siniflandiricisi ile hesaplanmistir. Yapilan deneylerde Ly, ve Ly
kayip fonksiyonlarmin mimaride ayr1 ayri1 kullanilmasi ile bir arada kullanilmasi
durumlarinin performanslar1 ele alinmis, Batch-Normalizasyon katmaninin mimariye
eklenmis ve eklenmemis hallerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Sonug olarak, kayip
fonksiyonlarinin bir arada oldugu ve mimarinin Batch-Normalizasyon katmaninin eklenmis
versiyonunun en yiiksek performansa ulastigi goriilmiistiir. Caligmanin performansi ayrica
literatiirdeki (Wang & Yan, 2020), MGan (He vd., 2018), DeepCNN ve GaitSet
caligmalarinin, CASIA-B veri setindeki capraz a¢i1 ve giyim varyasyonlart lizerindeki
ortalama sonuclar1 ile karsilastirilmig, daha iyi performans elde edildigi goriilmiistir.
Literatiirdeki diger bazi ¢aligmalar ile TUM-GAIT (Hofmann vd., 2014) veri seti lizerinde
yapilan deneylerde de daha basarili performansa ulagilmistir.

Uzamsal ve zamansal 6zellikleri ayn1 anda ¢ikarabilmeyi amaglayan ‘GaitSlice’ adi
verilen diger bir caligmada (Li vd., 2022) uzamsal 6zellikler icin B6lme Cikarma Cihazi
(Slice Extraction Device, SED), zamansal oOzellikler i¢in Kalan Cer¢eve Dikkat
Mekanizmasi (Residual Frame Attention Mechanism, RFAM) ile adlandirilmis iki modiil
hazirlanmistir. Insan viicudundaki birbirine bagl bdliimlerin yiiriime esnasindaki etkilesen
yapilarindan yola ¢ikarak SED mimarisi, ylrilylis ¢er¢evesindeki insan bedenini yatay
olarak parcalara ayirip bu parcalardan c¢ikardigi 6zellikleri bastan asagi birbirleriyle
iligskilendirir. Birbirine paralel RFAM yapilar1 ise zamansal bilgiyi yakalarken elde edilen
her bir yatay bolme i¢in kilit cerceve goriintiisiinii elde tutarak 6n plana ¢ikarir. Hazirlanan
mimaride, ilk olarak ardisik evrisim katmanlari ile uzamsal 6zellikler ¢ikarilir, elde edilen

ozellikler global maksimum ve minimum ortaklama islemleri ile daha iist boyutta yatay
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cizgiler halinde haritalanir. SED yapilari ile viicut parcalari birbiriyle iliskilendirilir, paralel
RFAM yapilart barindirdiklart 6nemli bilgilere gore cerceveleri yeniden agirliklandirarak
daha iyi yatay viicut bolmelerini elde tutar. Elde edilen yeniden agirliklandirilmis yatay
bolmeler bir araya getirilerek bélme bazinda uzamsal-zamansal 6zellikler hesaplanir. Son
olarak bu 6zellikleri yiliksek boyutlu vektor haline getirebilmek i¢in bir tam baglant1 katmani
kullanilir. A§ mimarisindeki modiillerde GaitPart’ 1n barindirdigt  yapilardan
faydalanilmigtir. Literatiirdeki PoseGait, DeepCNN, GaitSet ve GaitPart, caligmalar1 ile
CASIA-B wveri seti iizerinde yapilan c¢apraz ac¢1 ve giyim varyasyonlar1 iizerindeki
performans karsilastirmalarinda, tiim ortalama degerlerinde Onerilen yontem en
performansli sonuca ulagmistir. Bu durum OU-MVLP veri seti i¢in de gecerli olmustur.
GaitSlice mimarisine benzer olarak son zamanlarda yiiriiyiis tanima alaninda yapilan
caligmalarda siliietlerin uzamsal ve zamansal Ozniteliklerine ayni anda odaklanildigi
goriilmektedir (Lin vd., 2021; Sepas-Moghaddam & Etemad, 2020; Sepas-Moghaddam
vd.,2021; Ma vd., 2023; Chen vd., 2023; Wei vd., 2024; Pan vd., 2024). Bu caligmalarda
temel amag, kiiresel ve yerel 6zniteliklerin daha verimli ¢ikarimini saglanmak veya elde
edilen yerel Oznitelikler arasindaki global iligskileri daha anlamli bi¢imde

modelleyebilmektir. Bahsi gecen galismalar ilerleyen boliimlerde detaylandirilmistir.

Sekil 4. 11 farkli agida RGB yiiriiyiis ¢ergeveleri (Yu vd., 2006)

Yiirliyiis tanimada RGB ¢ergeveleri genellikle kullanilacak olan siliiet, siliiet tabanl

ylrliylis Oriintiileri, optik akis veya derinlik haritas1 gibi girdi verilerinin hesaplanmasinin
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ilk asamasinda kullanilir. Cergevelerin direkt olarak Ogrenme algoritmasina verilmesi,
kiyafet ve arka plan faktoriiniin tanimaya dahil olabilmesi ve 6grenmeyi olumlu veya
olumsuz etkileyebilme olasilig1 sebebiyle literatiirde nadirdir. Bu nedenle on islem
basamaklarinin ham girdi verisi olarak ele alinir. CASIA-B veri setinden 11 farkl agida
alinmis baz1 6rnek orijinal RGB yiiriiylis ¢cergeveleri Sekil 4’ te gosterilmistir.

RGB cergevelerinin direkt olarak 6grenme algoritmasina verildigi ¢alismalardan
birine 6rnek olarak Khan ve digerleri (2023) tarafindan 6nerilen bir ¢aligmada birden fazla
girdi verisinin Ozniteliklerinin birlestirilmesi iizerine bir mimari hazirlanmistir. Calismada
ilk girdi verisi olarak kontrasti iyilestirilmis RGB ¢ergeveleri, ikinci girdi verisi olarak ise
optik akis goriintiileri kullanilmistir. Bu iki farkl girdi verisinden transfer 6grenme ile ince
ayarlamis EfficentNetB0 (Tan & Le, 2019) ag1 kullanilarak en faydali 6znitelikler ¢ikarilmis
ve ag parametreleri Bayes optimizasyonu kullanilarak optimize edilmistir. Boylece aglarin
veriye en uygun parametreler ile egitimi tamamlanmustir. Iki farkli girdi verisinden elde
edilen en faydali 6zellikler bir birlestirme islemine tabi tutularak tanima gercgeklestirilmistir.
Calismada CASIA-B ve CASIA-C veri setleri deneyler i¢i kullanilmis bu veri setlerindeki
tim kisiler egitim asamasina dahil edilmistir. Elde edilen deney sonuglarinda tiim
varyasyonlarda oldukg¢a yiiksek tanima oranlarina erisilse de bu tanima oranlarina erismede
en biiyiik sebep RGB cercevelerinin kullanimi ve egitime veri setindeki tiim kisilerin dahil
edilmesi gosterilebilir. Bu alanda yapilmisg diger bir ¢alismada (Zhang vd., 2019) ise
'Aynistirilmig Temsil Ogrenimi' adli oto kodlayici tabanh bir ag dnerilmistir. Oto kodlayici
yapist RGB c¢ergevelerinden elde edilen RGB yiiriiyiis goriintiisiinii direkt olarak goriiniim
ve poz tabanli 6zelliklere ayirir. Bu yapi, ayni kisiye ait, farkli kiyafetler ve kamera agilartyla
cekilmis iki yiriiylis videosundaki iki 6zelligin farkindan, etiket verisi olmadan, goriiniim
ozelliklerini ayirmay1 ve ¢ikarmay1 amaglar. Calismada CASIA-B veri seti lizerinde yapilan
deneylerde literatiirde daha once Onerilmis karsilastirilan yontemlere gore daha basarili

performansa erisildigi goriilmistiir.

1.2.2.  Siliiet Tabanh Yiiriiyiis Oriintiileri

Yiriiylis tanima alaninda gOriinim tabanli yaklagimlara yonelik yapilan ilk
caligmalarda, zamansal bilgiyi korumak amaciyla Onerilen stratejiler iki kategoriye
ayrilabilir. Ik kategoriye ait yontemlerde vyiiriiyiis verilerindeki zamansal bilgi egitim

asamasinda korunur. Ornegin, Sundaresan ve digerleri (2003) bu amacgla Gizli Markov
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Modeli (Hidden Markov Model, HMM) tabanli bir yaklasim sunarken, Sarkar ve digerleri
(2005) galeri ve sorgu dizileri arasindaki dizi ¢iftlerinin korelasyon bilgisini kullanmislardir.
Wang ve digerleri (2003) ise yliriiylis cercevelerinin istatistiksel uzamsal-zamansal
ozelliklerini ¢ikarmak i¢cin Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA)
uygulamistir. Ancak bu yoOntemlerin biiyiikk Olgekli veri seti gerektirmeleri ve yiiksek
hesaplama karmasikliklari sebebiyle ikinci strateji olarak yiiriiyiis ¢ergeveleri dizisini tek bir
sablona doniistiirme islemi kullanilmistir. Bu amagla ilk olarak Liu ve Sarkar (2004) insan
ylriiylislinii tiim siliietlerin ortalamasiyla temsil etmeyi onermistir. Bu ¢alismadan ilham
alan Han ve Bhanu (2005), Yiriiyiis Enerji Goriintiisii (Gait Energy Image, GEI) desenini
sunmustur. GEI insan hareketinin uzamsal ve zamansal 6zelliklerini bir arada ele alan etkili
ve verimli bir ylriiylis oriintiisidiir. Bashir ve digerleri (2010) ise GEI’ lerdeki entropiye
dayali degismez yiirliylis alt uzaylarmi Yiiriiyiis Entropisi Goriintiisii (Gait Entropy Image,
GEnl) ad1 verdikleri yeni bir yiiriiylis Oriintlisiiyle aragtirmistir. Bagka bir ¢calismada (Wang
vd., 2010), yiriyilis cerceveleri arasindaki zamansal bilgi renk haritalama yoluyla
kodlanmistir. Her bir yiiriiyiis goriintlisiindeki dis kenarlar ¢ikarildiktan sonra, ayni yiiriiyls
dizisindeki her bir yiiriiylis dis kenar goriintiisiinii kodlamak i¢in bir renk haritalama
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu goriintiiler tek bir Krono Yiriiylis Goriintiisii (Chrono-Gait
Image, CGI) ad1 verilen yliriiyiis deseninde birlestirilmistir. Yiirtiylis Akis1 Goriintiisii (Gait
Flow Image, GFI), her dongiideki ikili siliietlerden optik akis alani belirlenerek elde
edilmistir. Literatiirde, bahsi gecen yiiriiylis cercevelerini tek bir goriintiide birlestiren
yontemlere benzer olarak siliietlerin her bir pikselinin hareketinin zamansal ge¢cmisine baglh
iiretilen Hareket Siliiet Goriintiisii (Motion Silhouettes Image, MSI), sillietlerin yatay ve
dikey projeksiyonlarina dayanan Sekil Varyasyonu Tabanli Friz (Shape Variation-based
Frieze Pattern, SVB) deseni, ardisik ¢ergevelerin farklarinin pozitif pargalarinin GEI ile
toplanmasiyla elde edilen Cergeve Farki Enerji Goriintiisti (Frame Difference Energy Image,
FDEI), GEI ve CGI desenlerinin avantajli yanlarindan faydalanarak {iretilen Periyot Enerjisi
Gortintiisii (Period Energy Image, PEI) gibi birgok ¢aligma yapilmistir. Ancak GEI, bu
caligmalar arasinda literatlirde en sik kullanilan yiiriiyiis deseni olarak 6n plana ¢ikmustir.
Diger temsillere kiyasla GEI, yiirliylis siliietlerinin genel formunu ve yiiriiyilis dongiisii
boyunca zamansal degisimlerini yansitirken kontur kenarinin yerel bozulmalarina ve kii¢iik
Olcekli degisimlere de nispeten dayaniklidir (Wang & Yan, 2020). Ancak goriis agisi
farkindan ve goriiniime dayali varyasyonlardan etkilenir. Bir GEI, yiiriiyiis ¢ergevelerinin

diizgiin hizalanmis siliietlerin ortalamasi alinarak,
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biciminde hesaplanmaktadir ve diisiik bir hesaplama maliyetine sahiptir. Burada N, bir
yluriiylis dongiisiindeki toplam ¢ergeve sayisi, ¢, dongiideki ¢cergevenin numarasi, x ve y, 2B
gorilintiiniin koordinatlaridir. Sekil 5° te iki farkli kisiye ait yiirliyiis dongiilerinin siliietleri

ve her satirin en saginda bu siliiet goriintiilerinden elde edilen GEI” ler gosterilmistir.

(RIRIS[AIAIRIA
FARAAEILARALHE

Sekil 5. iki farkl kisiye ait siliietler ve elde edilen GEI (Han & Bhanu, 2005)

GEl’ nin kullanildig1 yiiriiyiis tanima metotlarina 6rnek olarak GEnl deseninin
onerildigi calismada, degismez Ozellikleri tespit edebilen, otomatik yiiriiylis 6zellik segici
yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde GEI’ lerdeki her bir piksel konumunda ‘Shannon
Entropisi’ Olciilerek bir maske goriintiisii elde edilmistir. Boylece GEI’ lerdeki dinamik ve
statik bolgelerinin ayrimi saglanmistir. Her bir galeri ve sorgu goriintiisiine 6zel hesaplanan
GEnI maskeleri ile GEI’ lerdeki daha ayirt edici 6zellikler 6n plana ¢ikarilmis, canta tasima
ve ceket giyme varyasyonlarindaki dnemsiz kisimlarin yiirliyiis tanima asamasina dahil
edilmesi 6nlenmeye calisilmigtir. Calismada ayrica elde edilen faydali 6zellikler {izerinden
galeri ve sorgu goriintiileri arasindaki benzerligi hesaplayabilmek i¢in hesaplama maliyeti
daha az olan yeni bir Adaptif Bilesen ve Ayirict Analiz yontemi onerilmistir. CASIA-B ve
Soton (Shutler vd., 2004) veri setleri iizerinde yapilan deneyler sonucunda tatmin edici
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Onerilen diger bir calismada (Choudhury & Tjahjadi,
2015) canta tasima ve ceket giyme varyasyonlarina kars1 dayaniklhilik saglamak amaci ile
GEI’ lerin sadece ayak bolgesi entropisini baz alarak, sorgu goriintiilerinin eslesen galeri
goriintli agisini iki fazda bulan bir yiiriiylis tanima yontemi Onerilmistir. Eglesen goriintii

agisin1 bulmak amaciyla birinci fazda 2B PCA ve Oklid mesafesi kullanilirken ikinci fazda
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cok boyutlu sekil analizi kullanilmistir. USFHumanID (Sarkar vd., 2005) veri seti iizerinde
yapilan deneylerde, karsilastirilan yontemlerin bazilarindan oldukga yiiksek performans elde
edilmisken, kalan diger yontemlerle yakin sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Benzer bir
diger bir caligmada ise (Ghebleh & Ebrahimi Moghaddam, 2018) galeri ve sorgu GEI’ leri
arasindaki benzerlik hesabi satir satir hesaplanmis, ayirt edici olmayacak aykirt satirlar, bu
benzerlik iizerinden adaptif olarak tespit edilmeye ¢alisilmistir. Aykirt satirin belirlenmesi
icin her bir satirdan gelen Oklid mesafelerinin ortalama degeri esik degeri olarak belirlenmis
ve bu esik degerin iizerinde kalan satirlar yiiriiylis tanima islemine dahil edilmemistir. Bu
yontem ile canta tasima ve ceket giyme varyasyonlarmin yiiriiylis tespiti performansi
iizerindeki etkisi diisiiriilmeye ¢alisiimistir. CASIA-B ve OU-ISIR (Iwama vd., 2012) veri
setleri tlizerinde hesaplanan rank-1,5 ve 10 parametrelerinde karsilastirilan yontemlerden
daha yiiksek performansa ulagilmistir.

Yapay sinir aglarindaki hizli gelismelerle birlikte model tabanli yaklasimlara benzer
olarak goOriinlim tabanh yaklasimlarda da yiirliylis tanima problemleri derin 6grenme
yontemleri ile ¢oziilmeye calisilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu alanda derin
ogrenme metotlar1 kullanilarak yapilan ilk ¢alisma Shiraga ve digerleri (2016) tarafindan
3BCNN mimarisi kullanilarak GEI girdi verisi lizerinden yapilmis ve dnerilen a§ mimarisine
‘GeiNet’ adi1 verilmistir. Caligmada sirasiyla 3B evrisim, ortaklama ve normalizasyon
katmanlarindan olusan iki ardisik blok ve bu bloklari takip eden iki tam baglanti katmani ile
bir mimari olusturulmustur. OU-ISIR veri setinde bulunan dort farkli ag1 iizerinden 6zdes ve
capraz acilar i¢in yapilan performans degerlendirmesinde literatiirde daha once derin
ogrenme kullanmayan farkli metotlarin basarim degerlerine gore oldukga yiiksek dogruluk
degerlerine ulasildig1 goriilmiistiir. Derin 6grenme ile yapilmis ilk caligmalardan bir
digerinde ise (Zhang vd., 2016) ayni1 kisiye ait GEI” ler aras1 benzerlik mesafesini minimum,
farkli kisilere ait GEI’ ler aras1 benzerlik mesafesini maksimum yapabilen bir ‘Siam ag’
tasarlanmigtir. Bu ag yapisinda birbiri ile tamamen ayn1 parametreleri paylasan iki CNN ag
mimarisi birbirine paralel konumdadir. Benzer (ayn1 kisiye ait) veya benzer olmayan (farkl
kisilere ait) GEI ciftleri sirastyla ‘1’ ve ‘0’ ile etiketlenerek aga verilmis ve ¢iktilar, ‘zit kayip
fonksiyonu’ nu hesaplamak i¢in bir ‘zit kayip katman1’ ile bir araya getirilmistir. OU-ISIR
veri setindeki dort farkli ag1 degerinde yapilan 6zdes ve capraz ag1 deneylerinde tatmin edici
sonuglara erisilmistir.

Yu ve digerleri (2017) tarafindan Onerilen bir ¢calismada ¢apraz aci, ¢anta tasima ve

ceket giyme varyasyonlarmin basarim performansi tizerindeki etkisi, tek bir ag mimarisi
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kullanarak azaltilmaya calisgilmistir. Gelistirilen ag mimarisinde yedi adet ardisik Oto
kodlayic1 (Hinton & Salakhutdinov, 2006) kullanilmistir. Bunlardan ilki, GEI 6zelligi CL
varyasyonunda ise, NM varyasyonuna; ikincisi, BG varyasyonunda ise NM varyasyonuna
doniistiirmekten sorumludur. Diger bes Oto kodlayici ise GEI hangi agida olursa olsun, her
bir katmanda ardisik farkli agilardan birine sirasiyla doniistiirmek kosuluyla, son katmanda
GEI 6zelligini yan goriiniim agisina (90°) doniistiiriir. Ayrica agin bazi katmanlarinda daha
iyi 6zellikleri de kaybetmemek i¢in PCA kullanilmistir. Elde edilen ayirt edici 6zellikler en
yakin komsu, k-NN, yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. CASIA-B veri seti kullanilarak
0zdes ve capraz agi lizerinde yapilan deneylerde en diisiik basar1 capraz agida CL
varyasyonunda elde edilmis, NM varyasyonunda ise karsilastirilan yontemlere yakin
performans elde edildigi sonucuna varilmistir.

Alotaibi ve Mahmood (2017) tarafindan onerilen baska bir caligmada dort evrisim ile
her bir evrisim katmanni takip eden dort ortaklama katmani ve bir tam baglanti katmanindan
olusan, yapisinda standart CNN mimarisindeki katmanlardan farkli sayilarda parametre
iceren kendilerine 6zgli bir CNN mimarisi gelistirmislerdir. Bu mimariyi GEI 6zelligi
tizerinden egiterek CASIA-B veri seti lizerinde ii¢ farkli deney yapmislardir. Yapilan ilk
deneyde, CASIA-B veri setindeki 124 kisinin sadece 90 deki sirasiyla NM, BG ve CL
varyasyonlarindaki GEI goriintiileri ile agin egitimleri tamamlanmis daha sonra ag1 benzer
varyasyonlar altinda test edebilmek icin, test goriintiileri de sirastyla 90" deki NM, BG ve
CL varyasyonlarindaki GEI goriintiilerinden olusturulmustur. Gergeklestirilen ikinci
deneyde veri setindeki 124 kisinin tiim varyasyonlarindan egitim setine ¢ok az sayida
ornekler konulmus, test veri seti de yine bu varyasyonlar1 barindiracak sekilde
olusturulmustur. Caligmada son deney c¢apraz-ag1 problemine yonelik gergeklestirilmis ve
veri setindeki ilk 24 kisi agin egitim asamasi i¢in, son 100 kisi test asamasi ig¢in
kullanilmistir. Literatiirde daha 6nce 6nerilmis, karsilastirilan ¢alismalardan birgok ¢apraz-
ac1 araliginda daha yiiksek dogruluk degerine ulasildigi goriilmiistiir.

Wu ve digerleri (2017) tarafindan 6nerilen ¢alismada literatiirde 6nerilmis ¢alismalarin
capraz ag¢1 ve yiirllylis varyasyonlar1 lizerindeki performans diisiislerine yonelik olarak
‘DeepCNN’ adi altinda basarili bir yontem sunulmustur. Bu g¢alismada olusturulan ag
mimarilerinde, ayni kisiye ait GEI’ lerden olusturulan ¢iftlere ‘1°, farkl kisilere ait GEI’
lerden olusturulan ciftlere ‘0’ etiketi verilmistir. Aglar girdilerden yola ¢ikarak, yerel ve
global 6zellikleri 6grenebilmek i¢in ¢iftleri birbirleri ile karsilastirir, otomatik olarak en ayirt

edici ylriyls ozelliklerini ¢ikarir ve bu ¢iftler i¢in benzerlik seviyesini tespit eder.
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Calismada farkli sayilarda evrisim, normalizasyon, ortaklama ve tam baglanti katmanlari
iceren tek bir CNN mimarisi ile siam aglara benzer, birbirine paralel iki CNN mimarisi
iceren iki farklt mimari olmak iizere toplam {i¢ farklit CNN mimarisi kurulmustur. CASIA -
B veri seti i¢in ilk 50 kisi aglarin egitimi, sonraki 24 kisi validasyon, son 50 kisi test i¢in
kullanilmistir. Yapilan deneylerde CASIA-B veri setindeki NM, BG ve CL varyasyonlarinda
simdiye kadar onerilmis tiim ¢aligmalardan daha iyi ve olduke¢a yiiksek dogruluk oranlarina
ulagilmistir. Calismada ayrica OU-ISIR ile USFHumanID veri setleri iizerinde yapilan
deneyler sonucunda da literatiirde onerilen ¢alismalara gore ¢ok daha basarili performansa
ulasildig: goriilmiistiir.

Derin 6grenme metotlarindan herhangi birini kullanmayan ancak elde ettigi sonuglari
DeepCNN ile karsilarin bir diger yontem Ben ve digerleri (2019) tarafindan 6nerilmistir.
Yapilan ¢alismada, iki farkli degiskenler kiimesi arasindaki en biiyiik iliskiyi bulmaya
calisan Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) istatistiksel yonteminden esinlenilerek
Eslestirilmis Yama Hizalamasi ad1 verdikleri bir yontem 6nermislerdir. Yontemde amag,
olusturulan ¢apraz a¢1 GEI iftlerini iz disiiriildiikleri ortak alt uzayda ayni sinifa ait
komsuluklar aras1 mesafeyi minimize ederken, farkli siniflara ait komsuluklar aras1 mesafeyi
maksimize edebilmektir. Bu amagla ilk olarak smif i¢i ve siniflar arasi1 komsuluklari
barindiran bir GEI ciftler kiimesi olusturmustur. Daha sonra her bir ¢ift icin sif igi
bitiinliigli ve smiflar aras1 ayrilabilirligi dengeleyebilecek bir amag¢ fonksiyonu
tasarlanmistir. Daha sonra tiim ¢iftler kolay ¢ozlimlenebilir tek bir amag¢ fonksiyonu elde
edebilmek icin bir araya getirilmistir. Calismada CASIA-B, OU-ISIR ve USFHumanlID veri
setleri olmak {iizere toplam li¢ veri seti ilizerinde deneyler yapilmis ve DeepCNN ile
performans karsilastirmasina gidilmistir. Elde edilen sonug¢larda, CASIA-B ve OU-ISIR veri
setlerinde tiim agilar arasi basar1 oranlarinda DeepCNN den daha yiiksek, USFHumanID
veri setinde ise daha diisiik performans elde edildigi sonucuna varilmistir. Calismada
goriiniim tabanl varyasyonlar i¢in bir deney sunulmamastir.

GAN kullanilarak yapilan ilk basarili ¢calismalardan biri olan ve kurulan mimariye
GaitGAN adi1 verilen yontem Yu ve digerleri (2017) tarafindan 6nerilmistir. Bu ¢alismada
amag, herhangi bir a¢1 veya giyim kosulundaki GEI’ den, aynt GEI’ nin 90° (yan
gorlinim)’deki normal giyim varyasyonunun GEI’ sini elde edebilmektir. Calismada
standart GAN yapilarindan farkli olarak tek bir ayirict mimari yerine kisiye ait biyometrik
yliriylis 6zelliklerin de elde tutulmasini saglayacak ikinci bir ayirict kurulan ag yapisina

eklenmigtir. Mimarinin tretici (piksel bazinda doniistliricii) ag1 yapisinda, kaynak
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goriintlisiinii anlamak i¢in bir kodlayici ve hedef goriintiisiinii iiretebilmek igin bir ¢dziicii
barindirir. Coziiciinlin tirettigi goriintiiyii siirlayabilmek i¢in tanimlanan ilk ayiric1 ag
yapisi, kaynak ve hedef goriintiilerini ¢ift seklinde alarak bu goriintiilerin ayni kisiye ait olup
olmadigina dair iligkiyi sayisal bir olasilik degeri lreterek belirler. Boylece kisiye ait
belirleyici mantiksal 6zellikler korunmaya ¢ahsilir. ikinci ayirici ise standart GAN mimarisi
yapisindaki ayiricilar ile 6zdes olup gelen goriintiinlin sahte mi yoksa orijinal goriintii mii
oldugunu belirlemekten sorumludur. Bu iki ayiricinin lirettigi ortak sonuca gore goriintiiniin
etiketi verilir. CASIA-B veri setinde yer alan ilk 62 kisi egitim, son 62 kisi test veri seti
olarak kullanilmasiyla yapilan deneylerde, basta Yu ve digerleri (2017) tarafindan onerilen
caligma olmak {izere, literatiirdeki diger ¢calismalarla yapilan 6zdes ve ¢apraz a1 bazindaki
karsilagtirmalarda tiim ag¢1 ve giyim varyasyonlarinda benzer performans sonuglari elde
edildigi goriilmiistiir.

He ve digerleri (2018) tarafindan derin 6grenme metotlarindan GAN mimarisi
kullanilarak ‘MGan’ adi1 verilen diger bir yontemde genel akis su sekilde siralanmaktadir:
(1) sorgu goriintiisii p’ den bir oto kodlayici ile a¢1 bazinda 6zellikler kodlanir, (2) bir ag1
smiflandirict ile hem sorgu goriintiisii p’nin hem de galeri goriintiisii g’nin agilar1 tahmin
edilir, (3) bir ac¢1 doniistiirme katman ile a¢1 bazinda kodlanmis sorgu goriintiisii p, galeri
goriintlisii g’ nin agisina doniistiiriiliir. Ayrica tim galeri goriintiilerinin de ag¢1 bazinda
kodlanmis 6zellikleri hesaplanir, (4) sorgu gorlintiisiiniin hangi galeri goriintiisii ile eslestigi
en yakm komsu siniflandiricist ile belirlenir. A§ mimarisi temelde 5 ana yapidan olusur;
kodlayici, ag1 smiflayici, agt doniistiirme katman, iiretici ve ayirici. Calismada ayrica GEI
ve CGI ozelliklerinin mantigindan yola ¢ikarak zamansal bilgiyi daha az kayipla elde
edebilmek amaciyla PEI yiiriiylis deseni tanimlanmistir. Bu desen bir¢cok kanaldan
olugmakta ve her bir kanalin hesaplanmasinda tiim yiiriiylis dongiistindeki belirlenmis genlik
degerine sahip cergevelerin ortalama goriintiisii bulunmaktadir. Ureticinin amac1 gergek
PEI’ den ayrilamayacak kadar birbirine yakin bir PEI iretmektir. A¢1 doniistiirme
katmanindan elde edilen ¢iktilarin iireticiye verilir. Ayiricinin girdileri ise ayni sayida kanala
sahip iiretilmis ylriiylis goriintiisii ile gergek yiirliylis goriintiileridir. Ayirict ayrica kisiye
Ozgii yiriylis karakteristiklerinin korunup korunmadigini da hesaplamasma dahil eder.
CASIA-B, OU-ISIR ve USFHumanlID veri setleri iizerinde yapilan deneylerde PEI, GEI ve
CGI o6zellikleri bazinda denenen, 6nerilen GAN mimarisi ¢apraz a1 dogruluk oranlarinda
OU-ISIR veri seti hari¢ diger veri setlerinde en yiiksek performansi gostermistir. Ancak bu

veri setindeki bagarim1 DeepCNN’ den daha yiiksektir. CASIA-B veri seti ilizerindeki NM
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varyasyonunda ise DeepCNN” in daha yiiksek performansa ulastig1 goriilmektedir. Yontem
ayrica BG ve CL varyasyonlari lizerinde de denenmis, bazi agilarda tatmin eden sonuclara
ulagilmistir.

Ozdes acida ve c¢apraz acilarilar aras1 farkin az oldugu ag1 varyasyonlarida %100
dogruluk oranmna ulasilmis bir g¢alismada (Song vd., 2019) yiiriylis gOriintiisii
segmentasyonu ile yiirliylis tanima islemi tek bir agda bir arada gergeklestirilmis, gelistirilen
ag mimarisine ‘GaitNet’ adi1 verilmistir. Ag temel olarak {i¢ ana asamadan olusmustur: Bir
tam baglantili ag mimarisi ile yiirliylis gorintiisii segment edilmistir, bir zamansal
birlestirme {initesi ile elde edilen yiirliylis goriintiileri birlestirilmistir, bu 6zellikler ytiriiytiis
tanima agina verilerek hem Ozellik ¢ikarim hem de tanima ag1 ortaklasa egitilmistir.
Calismada iki ag yapisinin ortaklasa gergeklestirilen egitimi ile ag, yiiriiyilis tanimaya daha
uygun sillietleri ¢ikarmasi i¢in zorlanmistir. Boylece literatiirdeki yontemlerin siklikla
ozellik c¢ikarimi ile tanima islemlerini ayr1 ayr1 yapmalarindan kaynaklanan bilgi kaybi1
engellenmeye c¢alisilmistir. Agin siliiet ¢ikarma asamast icin kullandigi mantiksal
segmentasyon ag1 ‘Tam Konvoniisyonel Ag (Fully Convolutional Network, FCN) (Long
vd., 2015)’ daha once literatiirde goriintii segmentasyonu i¢in onerilmis ¢ok kanalli tam
baglant1 katmanlarindan olusan bir ag yapisidir. Bu ag, calismada yiirliyiis goriintiileri i¢in
‘ince ayar’ islemine tabi tutulmustur. Her bir goriintiden mantiksal segment edilmis
siliietler, sonrasinda GEI ¢ikarma asamalarina benzer sekilde bir ortalama alma islemi ile
birlestirilmiglerdir. Agin yiiriiylis tanima asamasinda 4 evrisim ve 2 tam baglanti
katmanindan olusan ve MSCAN adi verilen bir yap1 kullanilmis ancak geleneksel CNN
mimarilerinden farkli olarak, buradaki evrisim katmanlarinda evrisim islemi farkl
0l¢eklerde ayn1 anda uygulanarak, ‘cok dlgekli baglam’ da uygulanmistir. A§ mimarisindeki
her bir alt agda farkli kayip fonksiyonlari kullanilmisg, sonrasinda ortaklasa egitim islemi ig¢in
bir toplam kayip fonksiyonu da hesaplanmistir. Ag CASIA-B veri setinde basar1 olgiimii
yapmanin yani sira, agin gercek diinyaya benzer kosullarda da basarisini test edebilmek
amactyla SZU RGB-D (Yu vd., 2013) ile gilindelik yasantiya daha yakin goriintiilerden
olusan ‘Outdoor-Gait’ adindaki kendi veri setleri iizerinde de basarim degerlendirmesi
yapilmistir. CASIA-B {iizerindeki deneylerde Onerilen yontem, GeiNet’ e gore oldukga
yiiksek, DeepCNN ile benzer dogruluk oranlar1 elde etmistir. Onerilen ydntem ayrica 180°
hari¢, geriye kalan 6zdes agilarin tiimiinde %100 dogruluk oranina ulasirken, bu orana
birbirleri arasindaki ac1 fakmin az oldugu c¢apraz ag¢1 varyasyonlarinda da ulagsmistir. SZU

RGB-D ile Outdoor-Gait veri setleri iizerinde yapilan basarim degerlendirmesinde de
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onerilen yontem literatiirdeki diger bazi basarili yontemlere gore en performanshi yontem
olmus, boylece gercek ortam sartlarina daha uygun bir yontem oldugu ispatlanmastir.

Takemura ve digerleri (2019) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada DeepCNN deki
birbirine paralel CNN yapilarina benzer dort adet derin ag tasarlanmistir. Tasarlanan
aglardan ilk ikisinde, goriintiiler aras1 ag1 farki fazla ise bu farktan kaynaklanan 6zne igi
uzamsal farkliliklar, 6zneler arasi uzamsal farkliliklara goére daha ayirt edici olacagi
savunularak, goriintii ¢iftinin her bir elemani ayr1 CNN kollarina verilmistir. Aglarin son
ikisinde bu durumun tam tersi olacak sekilde, goriintiiler aras1 a¢1 farki az ise, 6zneler arasi
uzamsal farktan yararlanma 6n planda tutularak, 6zneler aras1 uzamsal farkin, acilar arasi
yetersiz uzamsal farktan kaynaklanan 6zne i¢i farktan daha etkili olacagi savunulmustur. Bu
sebeple goriintii ¢iftleri ayni anda ayn1 CNN koluna verilmistir. Tasarlanan mimarilerin her
bir CNN kolunda sirasiyla 2’ ser adet ardisik 1 evrisim, 1 normalizasyon ve 1 ortaklama
katmanlarindan olusan bloklar ile kanal sayis1 kadar 1 adet ortaklama katmani ve bu
ortaklama katmanlarin1 birlestiren ‘L2’ normalizasyon katmanlari kullanilmigtir. Tasarlanan
ilk agda, birbirine paralel iki CNN kolu bulunur ve agin kayip fonksiyonu ‘zit kayip’
fonksiyonudur. Tkinci agda, birbirine paralel iic CNN kolu bulunur ve agin kay1p fonksiyonu
‘Uglii Siralama Kay1p Fonksiyonu’ dur. Uciincii agda, tek CNN kolu, dordiincii agda ise iki
CNN kolu bulunmakta ve bu aglarin kayip fonksiyonlar1 da sirasiyla ‘zit’ ve “iiglii siralama’
fonksiyonlaridir. OU-ISIR veri seti lizerinde yapilan deneylerde, siniflar aras1 ag1 farki fazla
ise ilk iki mimaride, az ise son iki mimaride daha iyi sonuclar elde edilerek savunulan goriis
desteklenmistir. Tasarlanan aglarin kombinasyonu kullanilarak basta DeepCNN olmak
iizere literatiirdeki diger caligmalarin mimarileri ile rank-1 dogruluk orani ve Esit Hata Orani
(Equal Error Rate, EER) hata parametreleri iizerinde yapilan karsilastirmalarda ¢ok daha
basarili sonuglar elde edildigi gortilmiistiir.

DeepCNN ile karsilastirilmis diger bir calismada (Wang vd., 2020) ¢ok kanall1 bir
CNN mimarisi tasarlanmig ve bu mimariye girdi olarak yeni bir 6zellik tanimlanmistir.
Calisma temel olarak, Uclii Yiiriiyiis Siluetleri (Trituple Gait Silhouettes, TTGS) ad1 verilen
yeni bir 6zelligin her biri i¢in bir siliiet goriintiisii kayarak (son iki siliiet goriintiisii ortak
olacak sekilde), ardisik ii¢ siliiet ¢ergevesinin hesaplanmasi ve bu gergevelerin ayri ayri,
hazirlanan ii¢ paralel kollu CNN mimarisine verilmesinden olusmaktadir. Calismada GEI
ozellikleri, uzamsal ve zamansal bilgileri tek bir goriintiide birlestirmelerinden meydana
getirebilecekleri kayiplar ile egitim verisi sayisini azaltmalar1 yonlerinden TTGS ile birgok

karsilastirmaya tabi tutulmustur. Onerilen ¢ok kanalli CNN mimarisi, birbirine paralel ii¢
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kolun her birinde 3 evrisim katman1 ve bu katmanlara bagli 3 ortaklama katmanindan olusan
bloklar ile sonrasinda bu kollarin bir ‘AND’ operatorii ile bir araya getirilerek tekrar 2
evrisim, 2 ortaklama ve 1 tam baglanti katmanindan olusan kola birlestirilmesinden
olusmaktadir. Onerilen yéntemin performansi basta DeepCNN olmak iizere birgok farkli
calisma ile CASIA-A, CASIA-B ve OU-ISIR veri setleri lizerinde karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglarda, DeepCNN ile bazi rank-1 degerlerinde daha iistiin olmak iizere yakin
performans elde edildigi gortilmiistiir.

Evrigimli-LSTM yapisi kullanan diger bir ¢alismada (Wang & Yan, 2020) aga girdi
olarak, GEI ler iizerinde iyilestirme yapilarak elde edilmis ¢ergeve ¢erceve GEI (frame-by-
frame GEI, ff-GEI) adindaki 6zellikler kullanilmistir. Ff-GEID’ lerin elde edilmesinde, GEI
¢ikarma asamalarindan segmentasyonda, siliiet bolgesi ¢ikarilirken morfolojik operatorler
kullanilmistir. Normalizasyonda siliiet bolgelerinin boyutunu degistirmek yerine, goriintii
boyutu degistirilmistir. Kombinasyon asamasinda ise yiirilyiis periyodunun tamami yerine
her bir yarisina 6zel bir ortalama islemi alma fonksiyonu tanimlanmistir. Boylece, yiiriiytis
goriintiilerindeki bilgiyi koruma ve egitim veri sayisini artirma adina iyilestirme yap ilmistir.
Hazirlana CNN mimarisinde, 3 evrisim katmani ve her birini takip eden 3 ortaklama katmani
ile 1 tam baglanti katmanindan olusan yapiya ek bunlan takip eden 3 LSTM katmani
kullanilmistir. Her bir ff-GEI bu yapilara ayri ayrn verilmistir. Calisma igerisinde
DeepCNN’in de oldugu literatiirdeki diger caligmalarla CCR parametresi tizerinden CASIA -
B ve OU-ISIR veri setleri lizerinde karsilastirma yapmis tatmin edici sonuglara ulasildig:
gorilmiistiir.

Elharrouss ve digerleri (2021) tarafindan yapilan bir calismada GEI’ ler elde
edilmeden 6nce her bir videodaki hareketi algilamak ve kisiyi segmente edebilmek i¢in bir
arka plan ¢ikarma algoritmasi onerilmistir. Onerilen algoritmada, ilk olarak videodaki her
bir goriintli ¢er¢evesi bloklara ayrilmis, sonrasinda ardisik gelen g¢ergevelerin bu bloklar1
arasindaki benzerlik degerleri hesaplanarak belirlenen sayidaki c¢ergeveler boyunca
degismeyen en benzer bloklar iizerinden arka plan elde edilmistir. Onerilen algoritma,
literatiirdeki diger arka plan iireten yontemlerle karsilastirilmis ve daha iyi performans elde
edildigi goriilmiistiir. Olusturulan arka plandan, adaptif belirlenen bir esik degeri iizerinden
ayrilan siliiet goriintiileri sonrasinda GEI hesaplamasi i¢in kullanilmistir. Caligmada elde
edilen GEI’ ler ilk olarak acgilarinin belirlenmesi i¢in bir CNN mimarisine verilmistir. Agisi
kesinlesen GEI’ ler daha sonra yiiriiyiis tanima islemi i¢in her bir agiya 6zel ayr1 ayri egitilen

baska bir CNN mimarisine girdi olarak verilmistir. Literatiirdeki basta model tabanl
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PoseGait ve goriiniim tabanli DeepCNN c¢alismalari olmak iizere, farkli yontemlerle CASIA-
B, OU-ISIR ve OU-MVLP (Takemura vd., 2018) veri setleri iizerinde sadece 6zdes ac1
iizerinde yapilan karsilastirmalarda bazi acilarda daha iyi performansa ulasildig:
gorilmiistiir.

Wang ve Yan (2021) tarafindan oOnerilen diger bir yontemde olusturulan GEI
ciftlerinden tamamen lokal olmayan Ozelliklerin g¢ikarimi hedeflenmistir. Calismada
birbirine paralel iki CNN mimarisi ve bu mimarilerden elde edilen ¢iktilar1 birlestirmek igin
tictincii bir CNN mimarisi kullanilmistir. Caligmanin ilk asamasinda kullanilan veri setinden
rastgele secilen bir kisinin GEI goriintiisii ile bu kisiye ait baska bir GEI goriintiisii
kullanilarak pozitif ciftler, farkli kisiye ait bir GEI goriintiisti kullanilarak negatif ¢iftler
olusturulmustur. Sonrasinda bir pozitif ¢ift ‘0’ etiketi ile bir negatif ¢ift ise ‘1’ etiketiyle
olacak sekilde birbirine paralel ag yapisina ardi sira verilerek egitim islemi
gerceklestirilmistir. Bu ag yapisindan, tek bir GEI goriintiisii ile iki GEI goriintiisii arasindaki
lokal olmayan Ozellikleri ayni andan elde etme amaglanmistir. Kullanilan her bir CNN
mimarisi 6gesinde DeepCNN mimarilerinden biri olan ‘LBNet’ yapis1 kullanilmustir. iki
CNN mimarisinden gelen ¢iktilar daha sonra {i¢lincti CNN mimarisinde %50’ lik oranlarla
birlestirilmisgtir. Son CNN mimarisinden elde edilen 6zellik vektorii zayif dinamik bdlge,
mikro dinamik bolge ve giiclii dinamik bdlge olmak iizere viicut bdliimlerini temsil edecek
sekilde ii¢ pargaya ayrilmistir. Elde edilen bu son ii¢ parga, lic ayri ‘Softmax’
siiflandiricisina verilerek ayri ayri siniflandirildiktan sonra tiim siniflandirma sonuglarinin
bir araya getirilmesinden tek siniflandirma sonucu elde edilmistir. CASIA-B ve OU-ISIR
veri setleri lizerinde yapilan deneyler sonucunda ¢apraz ac1 bazinda literatiirde daha 6nce
onerilmis diger bazi ¢alismalara gore tatmin edici sonuclar elde edilmistir.

Uzamsal-zamansal 6zellikleri ayn1 anda yakalayabilmek ve sadece 6zdes agida tanima
performansini artirmak amaciyla Gul ve digerleri (2021) tarafindan yapilan baska bir
caligmada GEI goriintiileri kurulan 3BCNN mimarisine ag girdisi olarak verilmistir. Kurulan
ag mimarisinde 2’ ser 3B evrisim katmanini takip eden 1 ortaklama katmani blogundan
ardisik iki adet ve bu bloklar1 takiben 1 ‘Batch Normalizasyon’ katmani ile 2 adet tam
baglanti katman1 kullanilmistir. Calismada kurulan ag yapisinin CASIA-B ve OULP veri
setleri lizerinde en yiiksek basariy1 gdsterebilmesi i¢in, bu veri setlerinin her birinin {izerinde
Bayes Optimizasyonu uygulanarak agda kullanilacak optimize fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu, 6grenme orani degeri ve birakma katmani orani parametreleri belirlenmistir.

Onerilen yontem literatiirde daha 6nce 6zdes a¢1 probleminde 3BCNN mimarisi kullanan
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diger ¢alismalar ve CNN mimarisi kullanan Siam Ag calismasi ile karsilastirilmistir.
Deneylerde, baz1 ag1 degerlerinde bu ¢aligsmalar ile yakin sonuglar elde edilirken, bazi ag1

degerlerinde daha basarili performans elde edilmistir.

1.2.3. Optik Akis ile Yiirityiis Oriintiisii

Optik akis, bir goriintiideki piksellerin zaman i¢indeki hareketini modelleyen bir
tekniktir. Optik akis goriintiisii ise video ¢ergeveleri arasindaki hareketi yansitir. Bu 6zelligi
ylriiylis tanima siirecini kolaylastirir. Ancak GEI ve siliietlere benzer olarak yiiriiyiis
tanimada insan viicudu i¢in kiiresel bir yaklasim sunar. Bu nedenle goriis acis1 farkindan ve
goriiniime dayali varyasyonlardan etkilenmesi muhtemeldir. Yiiriiylise ait bir optik akis
goriintiisii, iki ardisik RGB yiiriiylis ¢ercevesi arasinda hesaplanarak elde edilir. Bu tez
kapsaminda optik akis hesab1 i¢in ‘Farneback (Farnebick, 2003)’ yontemi kullanilmigtir.
Hesaplanan optik akis cerceveleri, siliiet cergevelerindeki gibi Takemura ve digerleri (2019)
yontemine gore Olgek normalizasyonu ve hizalama islemine tabi tutulmustur. Ancak
siliietlerden farkli olarak optik akisin bas ve ayak kisminin baglangig ve bitig nokta pikselleri
hesabina 4 piksel ekleme yapilmistir. Yiirliyiise ait bir optik akig goriintiisii hesaplama siireci

Sekil 6 da sunulmustur.

onceki sonraki optlk akis normalizasyon+hizalama

BG

cL

Sekil 6. Optik akis hesaplama siireci

Farneback yontemi, goriintiideki piksellerin zaman igindeki hareketini her piksel igin
tahmin eder. Bu nedenle “dense” yani yogun optik akis yontemidir. Farneback’ in temel

fikri, goriintiideki kiiciik bolgeleri ikinci dereceden bir polinom ile modelleyerek ve bu
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polinomun iki goriintii arasinda nasil kaydigini analiz ederek, piksellerin hareketini

bulabilmektir. Yani, her goriintii parcasi bir fonksiyonla yaklasik olarak soyle ifade edilir,

f(x) ~xTAx+ bTx + ¢ ()

burada, x = [x,y]7: piksel koordinatlar;, A: 2x2 simetrik matris, b: 2x1 vektdr, c: sabit
terimdir. Yontemin hesaplama adimlari sirasiyla asagidaki gibi verilebilir:
e Her bir kiiclik pencere (0rnegin 5x5) icindeki yogunluk degerleri, yukaridaki
polinom ile yaklasik olarak modellenir. Bu isleme “polynomial expansion” denir.
Yani her pencerenin etrafindaki parlaklik degisimi, bir polinom ile ifade edilir. Bu,
o bolgenin yiizey sekline benzer bir bilgi verir.
e ikinci goriintii (6rnegin bir sonraki kare) ayn1 sekilde modellendiginde, birinci ve
ikinci goriintiideki polinomlar arasindaki fark, hareketin (optik akisin) ne oldugunu

verir.

f2(x) = fi(x —d) 3)

bu denklem, ikinci goriintiideki degerler birinci goriintiideki ayni yapinin d kadar

kaymis hali demektir.

e Matematiksel olarak iki polinom arasindaki kayma dsu formiille hesaplanir;

1
d= -2 A7t )

burada, A: ilk goriintiideki polinomun ikinci dereceden kismi, b: iki polinom

arasindaki birinci dereceden terim farkidir ve bu formiil dogrudan hareketi verir.

e Hesaplanan optik akisin giiriilti icerebilmesi sebebiyle Farneback, hareket
vektorlerini Gaussian pencereleri ile agirlikli olarak ortalar. Boylece daha diizgiin
bir akis haritasi elde edilir.

e Son olarak biiyiik hareketlerin tahmini i¢in goriintii ¢Oziniirligii distirilerek

katmanli (piramit) bir yaklagim uygulanir (Farnebick, 2003).

Optik akis 6zelligi kullanilarak yapilan ilk derin 6grenme tabanli bir ¢alisma Wolf ve

digerleri (2016) tarafindan sunulmustur. Calismada yeni bir 6zellik 6nerilmis, bu 6zelligin
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ilk kanali, video gercevelerinin gri seviyeli goriintiisii, ikinci ve ii¢lincii kanali ise x ve y
yoOniinde hesaplanan optik akislar kullanilarak hesaplanmigtir. Ayrica veri setlerindeki video
goriintiilerinin ¢erceveleri 16’sarli klipsler haline getirilmistir. Bu 6zellikler ile igerisinde
yedi adet 3B konvoliisyon katman1 barindiran bir 3BCNN mimarisi egitilmistir. Egitim ve
test asamalar1 sadece 6zdes agilar i¢in gerceklestirilmis ve kullanilan veri setlerinden en
bilinen CASIA-B veri setinde en yiiksek 90° agisinda %99.9 dogruluk orani elde edilmistir.
Benzer bir ¢alisma Castro ve digerleri (2017) tarafindan yapilmistir. Calismada x ve y
yoniindeki optik akislar farkli sayilarda 2BCNN katmanlari, 3BCNN katmanlar1 veya artik
bloklar iceren 4 farkli CNN modeline verilmistir. TUM-GAIT veri seti lizerinde yapilan
deneylerde artik blok iceren CNN mimarilerinde daha yiiksek performansa erisildigi
gorilmistir.

Jimenez ve digerlerine (2021) ait bir ¢alismada, yiirliylis tanimada video
cercevelerinden tek yararli 6zellik ¢ikarmak yerine bir¢ok 6zellik ¢ikarip bu 6zellikleri farkli
kombinasyonlar halinde kullanmak amag¢lanmistir. Calismada, video cercevelerinden
kullanilan veri setinin izin verdigi 6l¢iide; optik akis, gri seviye, derinlik ve siliiet olmak
tizere 4 farkl 6zellik ¢ikarilarak ayri kollarda farkli CNN mimarilerinde islenmistir. Kurulan
ag yapisinin her bir kolunun ¢ikisinda bulunan ‘kap1’ yapilari sayesinde ilgili 6zelligin veri
setinden elde edilememesi durumunda, ilgili koldan gelmeyecek ozellikler aga dahil
edilmeyerek hataya diisme engellenmistir. Elde edilen tiim 6zellikler esit boyutlandirilip bir
‘birlestirme’ fonksiyonu ile bir araya getirildikten sonra agin ilerleyen asamalarindaki tam
baglanti katmanlarina iletilmislerdir. Kurulan agin her bir 6zellik i¢in ayr1 olusturulan CNN
kollarinda basta GaitSet olmak {izere, literatiirde 6nerilmis farkli basarili CNN mimarileri
kullanilmistir. Agin egitiminde, giyim ve ag1 varyasyonlarindan etkilenmeden, ayni kisilere
ait 0zellikler aras1 mesafeyi minimum, farkl kisilere ait 6zellikler aras1 mesafeyi maksimum
yapabilmesi i¢in ii¢li kayip fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica test asamasinda galeri ve
sorgu goriintiileri aras1 benzerlik A-NN siniflandiricist ile hesaplanmistir. TUM-GAIT ve
CASIA-B veri setleri lizerinde yapilan deneylerde agdaki kapi1 yapilar sayesinde her bir veri
setinden farkl 6zellikler tekli veya 2°li, 3’lii kombinasyonlar seklinde kullanilarak en iyi ag
girdi sekilleri arastirilmistir. Yapilan deneylerde, TUM-GAIT ve CASIA-B veri setinin
0zdes ac1 degerlendirmelerinde, literatiirdeki dnerilmis diger basarili calismalardan daha iyi
performans elde edilmisken, CASIA-B veri setinin ¢apraz a¢ct NM, BG ve CL

varyasyonlarinda bazi ¢alismalarin performansinin altinda sonugclar elde edilmistir.
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1.3. Makine Ogrenme Ile Yiiriiyiis Tanima

Yapay zeka alanindaki hizli gelismeler, derin 6grenme modellerinin g¢esitli uygulama
alanlarinda iistiin performans sergilemesine olanak saglamistir. Bu dogrultuda, yiiriiytis
tanima alanida da son yillarda derin 6grenmeye dayali yontemlerin kullanimi artmis ve
onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bununla birlikte, derin 6grenme yontemlerinin yaygimnlik
kazanmasindan Once, yiirliylis tanima problemleri agirlikli olarak makine 6grenmesi
yaklagimlartyla ele alinmistir. Makine 6grenmesine dayali bir yiiriiylis tanima sistemi ise
temelde iki ana agsamadan olusur: Oznitelik temsili ve siniflandirma. Herhangi bir makine
o0grenmesine dayali tanima sisteminin basarimi, biiyiik 6l¢lide uygun ve etkili bir 6znitelik
temsil uzaymnin bulunmasina baghdir. Bu alanda ileri diizey 6znitelik temsil teknikleri
arasinda boyut indirgeme yontemlerinden PCA ve Lineer Ayirict Analiz (Linear
Discriminant Analysis, LDA) ile bu iki yontemin birlesiminin makine 6grenmesine dayali
ylriiylis tanima problemini ele alma konusundaki etkinlikleri 6ne ¢ikmis ve yaygin olarak
kullanilmiglardir. PCA, orijinal veri ile projeksiyonu alinmis veri arasindaki hatalarin en aza
indirilmesi seklinde formiile edilen, denetimsiz bir dogrusal boyut indirgeme teknigidir.
LDA ise veriyi farkli siniflarin birbirinden iyi bir sekilde ayrilabildigi daha diisiik boyutlu
bir alt uzaya yansitmay1 amaclayan denetimli bir tekniktir. Bagka bir ifadeyle LDA, sinif i¢i
varyasyonlari en aza indirirken siniflar aras1 varyasyonlari en iist diizeye ¢ikarmay1 hedefler.
Siniflandirma asamasinda ise En Yakin Komsu (EYK) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
yontemlerinin yaygin ve basarili bir sekilde kullanildigi goriilmektedir. EYK, egitim
verisinin dagilimi hakkinda 6nceden herhangi bir varsayimda bulunmaz ve yeni bir 6rnek,
kendisine en yakin mesafeye sahip egitim 0rneginin smif etiketine atanir. DVM ise bir
diizlem tizerindeki verileri en iyi sekilde ayiracak bir karar sinir1 bulmay1 amaglayan ve bu
smirin, siiflara ait 6rneklerden maksimum uzaklikta (maksimum marj) olmasini hedefleyen
denetimli bir 6grenme yontemidir.

Makine 6grenmeye dayali yiirliyiis tanima yontemlerinin model tabanli yaklasimlar
kategorisi temelde bir model uydurmaya dayanir. Bu kapsamda, Lee ve Grimson (2002),
siluet bolgelerine uydurulan elipslerin parametrelerini analiz ederek yiiriiyiislin
goriiniisinden ve dinamik degisimlerinden yararlanmiglardir. Calismada siniflandirma
asamast i¢in DVM kullanilmistir. Dockstader ve digerleri (2003), ¢esitli eklem agilarini
c¢itkarmak i¢in bir 3B model tanimlamis ve bu modelleri EYK yontemi ile

smiflandirmislardir. EYK ile siniflandirma yapan diger bir calismada (Wang vd., 2004)
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insan viicudu, eklemlerle birbirine baglanmis on dort sabit pargadan olusan bir yap1 olarak
modellenmistir. Zhang ve digerleri (2007), eklem pozisyon izleklerinin ¢ikarilmasina olanak
tantyan bes baglantili iki ayakli bir insan hareket modeli 6nermis, siniflandirma agamasi i¢in
HMM kullanmislardir. Ariyanto ve Nixon (2012), kukla ve kiitle-yay modeline dayali yeni
bir ii¢ boyutlu model yaklasimi tanitmis, smiflandirma asamasi i¢in EYK kullanmislardir.
Tafazzoli ve Safabakhsh (2010), eklemli viicut pargalarinin hareketlerini modellemek i¢in
aktif kontur modelleri ile Hough doniisiimiinii birlestiren bir yontem sunmuslardir.

Makine 6grenmeye dayali model tabanli yaklagimlarda basarili sonuglara ulasilsa da
modellerin karmasiklig1 ve bilesenlerinin video akisindan ¢ikarilmasi olduk¢a maliyetli
hesaplamalar gerektirmistir. Bu nedenle goriiniim tabanli yaklagimlarin daha genis bir
kullanim alanina sahip olmasina sebep olmuslardir.

Makine oOgrenmeye dayali goriiniim tabanli yaklasimlara yonelik yapilan ilk
arastirmalarda daha cok siliietlere ve konturlara dayali 6znitelikler iizerine yogunlasilmistir.
Kale ve digerleri (2004), ikili siliietlerin dis kontur genisliginden ve biitiin ikili siliietlerden
faydalanirken, Liu ve Sarkar (2006) manuel olarak c¢ikarilmis siliietler ile HMM
egitmiglerdir. Lam ve digerleri (2007), hem dinamik hem de statik bilgileri ¢ikarmak
amaciyla Statik Siliiet Sablonlar1 temsilini sunarken, Choudhury ve Tjahjadi (2012) siliiet
konturlarindan 6znitelikleri Procrustes sekil analiziyle ¢ikarmistir. Diger taraftan, bazi
caligmalar, kontur ve siliietlerden ¢ikarilan 6znitelikler i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme
tekniklerine dayali olarak etkili ve uygun temsil uzaylar1 bulmay1 amaglamistir. Lu ve Zhang
(2007), siliietlerden ayirt edici 6znitelikleri Fourier ve Dalgacik (Wavelet) tanimlayicilar
kullanarak ¢ikarmig, tanima asamasinda Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) ve Genetik
Bulanik Destek Vektor Makineleri (GBDVM) smiflandiricilarini kullanilmiglardir. Lu ve
digerleri (2008) ise ¢ikarilan siliietlere Cok Dogrusal Temel Bilesenler Analizi (CDTBA) ve
LDA uygulamistir.

Kontur ve siliiet tabanli 6zniteliklerin iyi sonuglar vermesine ragmen, Han ve Bhanu
(2005) tarafindan 6nerilen GEI temsili, daha ayirt edici bir yontem olarak kabul gérmiistiir.
Onerildigi ¢alismada tanima siireci icin baslangicta Kanonik Ayirici Analiz (KAA) ile
birlikte kullanilmistir. Bu yontem PCA ve ardindan LDA uygulanarak elde edilen
Ozniteliklerin EYK algoritmasi ile siniflandirilmasi ile gergeklestirilmistir. Bu asamadan
sonra literatiirde ¢ok sayida calisma, GEI tabanlh siniflandirma i¢in uygun ve etkili bir
Oznitelik temsil uzay1 bulmaya calismistir. Tao ve digerleri (2007), GEI sablonlarindan en

ayirt edici Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in Gabor filtrelerini kullanmis, boyut azaltma i¢cin PCA
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teknigi yerine Genel Tensor Ayrimsal Analizi (GTAA) uygulayarak EYK ile smiflandirma
islemini gergeklestirmistir. Lishani ve digerleri (2014), GEI’ lerden Haralick 6zniteliklerini
cikarmis ve bunlar1 dogrusal olmayan bir DVM siniflandiricisina girdi olarak vermistir.
DVM kullanan bagska bir calismada Lishani ve digerleri (2016), GEI’ lerden bir Gabor filtre
bankas1 araciligiyla Oznitelikler ¢ikarmis ve bu Oznitelikleri Spektral Regresyon Kernel
Ayrimsal Analizi (SRKAA) ile birlestirmistir. Benzer bir ¢calisma Wang ve digerleri (2017)
tarafindan GEI Gabor Dalgacik Ozniteliklerini 2BPCA kullanarak yeni bir alt uzaya
yansitilmasiyla sunulmustur. Ben ve digerleri ise (2016), diisiik ¢oziiniirliikli GEI tabanh
tanima i¢in yeni bir Dogrusal Olmayan Eslenik Haritalama (DOEH) yontemi 6nermislerdir.
Bu caligmalara ek olarak, literatiirde goriiniim tabanli varyasyonlarda ciddi oranda diisen
tanima performansini artirmak i¢in bu varyasyonlar altindaki GEI” nin en ayirt edici yiiriiytis
viicut bolgelerini segerek (Iwashita vd., 2013; Nandy vd., 2016; Lishani vd., 2017) veya bu
islemi makine 6grenmesine dayanarak (Rokanujjaman vd., 2015; Rida vd., 2015; 2016;
Alotaibi & Mahmood, 2017; Isaac vd., 2017; Ghebleh & Ebrahimi Moghaddam, 2018)
tanima gergeklestiren bircok yontem sunulmustur.

GEI iizerine yapilmis bahsi gecen basarili yiiriiylis tanima yontemlerine dayanarak
literatiirde GEI’ ye benzer MSI, SVB, FDEI, CGI, GEnl, GFI, PEI gibi bir¢ok temsil ve
calisma (Ekinci & Gedikli, 2005; Ekinci vd., 2007) yiiriiyiis ¢ergeveleri dizisini tek bir
sablona doniistiirme islemi igin farkli teknikler kullanmustir.

Makine 6grenmesine dayali goriinlim tabanli yaklagimlar ¢ercevesinde, farkli goriis
acilart varyasyonuna karsi dayanikli Oznitelik temsilleri elde etmeye yonelik c¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Bu yaklasimlardan biri, farkli goriis acilarindan c¢ikarilan
Oznitelikleri ortak bir goriis diizlemine doniistirmeyi amacglayan Goriis Doniigiim
Modelleri’dir (GDM). Bu baglamda literatiirde farkli doniisiim modelleri 6nerilmis olup,
ozellikle Tekil Deger Ayrisimi (TDA) (Makihara vd., 2006; Kusakunniran vd., 2009; Zheng
vd., 2011; Muramatsu vd., 2011; Muramatsu vd., 2015) temelli yontemler 6ne ¢ikan
yaklagimlar arasinda yer almistir. Yaklasimlardan bir digeri ise orijinal yiiriiyis
Ozniteliklerini bir alt uzaya (genellikle daha diisiik boyutlu) doniistiirerek goriis agilari
farkina dayanikli 6znitelikler elde etmeyi amaglamistir. Bu baglamda, Bashir ve digerleri
(2010) KKA’ dan faydalanirken Liu ve digerleri (2011), KKA ve PCA ile ortak bir alt uzay
ogrenme yontemi dnermislerdir. Onerdikleri diger calismada (2013), alt uzaylardan daha
verimli bigimde ayirt edici bilgilerin elde edilmesini saglamak i¢in Marjinal Kanonik

Korelasyon Analizi (MKAA) uygulamiglardir. Al Mansur ve digerleri (2014; 2015) ise
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Coklu-A¢1 Ayiric1 Analizi (Multi-view Discriminatine Analysis, MvDA) ile bu analizin
tensor versiyonunu kullanmislardir.

Yapay zeka alanindaki gelismeler ile makine 6grenmesine dayali yontemlerin 6zellik
cikarimi, temsil 6grenimi ve siniflandirma siireclerini kapsayan ugtan uca (end-to-end)
tanima sistemleri gelistirmeyi amaglayan Derin Ogrenme temelli calismalarin sayisinda
belirgin bir artis gozlenmistir. Bu yaklagimlar, ham verileri dogrudan giris olarak kullanan
ve geleneksel Yapay Sinir Aglari’nda yaygin olan iki katmandan daha derin ag yapilar
olusturan yontemlerle ilerlemektedir. Bu yaklasimlarda diisiik seviyeli her katman, verinin
belirli 6zelliklerini ilkel diizeyde kodlamakta ve bu ilkel yapilar, ardisik olarak gelen yiiksek
seviyeli katmanlar tarafindan asamali sekilde birlestirilerek giris verisinin daha temsil giicii
ylksek ve ayirt edici gosterimlerine ulagsmaktadir. Bu durum, performansin 6nemli 6lgiide
artmasini saglamaktadir. Ancak, derin 6grenme modellerin etkin sekilde calisabilmesi i¢in
ozellikle egitim asamasinda genis veri setlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Ayrica, bu
modellerden yiiksek performans elde edilebilmesi i¢in karmasik yapilar ve iist diizey

hesaplama giicii gerekmektedir (Rida vd., 2019).

1.4. Derin Ogrenme Modelleri ve Transfer Ogrenme

Son zamanlarda yapay zeka alanindaki hizli gelismeler derin 6grenme modelleri
sayesinde gerceklesmektedir. Grafik kartlarinin hesaplama giicli ile yiliksek hesaplama
gerektiren derin 6grenme aglar1 kabul edilebilir siirede basarili sonuglar iiretmistir. Bu
boliimde genel derin ag modelleri sunulmustur.

2012 ImageNet Goriintii Siniflandirma Yarigsmasi'nda AlexNet (Krizhevsky vd., 2012)
aginin Ustiin bir performans gostererek yarigmada birinci olmasiyla birlikte derin 6grenme
teknolojisine olan ilgi artis gostermistir. Geleneksel makine Ogrenme yontemleriyle
karsilagtirildiginda, derin 6grenme modelleri manuel Oznitelik ¢ikarma islemi yerine
verilerden direkt olarak en faydali 6znitelikleri otomatik olarak g¢ikarmistir. En yaygin
kullanilan derin 6grenme modellerinden biri olan CNN' ler 6zellikle goriintiiler tizerinde
calismak ve farkli sayida parametreyle uzaysal zamansal 6zellikler ¢ikararak dikkate deger
bir basar1 elde etmek amaciyla tasarlanmiglardir. Boylece, bugiine kadar goriintii isleme
alaninda miikemmel performans sergilemislerdir. Genel bir CNN mimarisi Sekil 7’ de

gosterilmistir.
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Girigi Katmani Evrigim Katmani Ortaklama Katmani Evrigim Katmani Ortaklama Katmani Tam Baglanti Katmani  Cikig Katmani

Sekil 7. Bir CNN mimarisi genel yapist

Bir CNN tipik olarak giris katmanlari, evrisim katmanlari, ortaklama katmanlar1 ve
tam baglant1 katmanlardan olusur. 2B veya 3B goriintiiler giris olarak verildiginde, evrisim
katmanlar1 goriintiilerden ozellikler ¢ikarirken, ortaklama katmanlari boyutu, veriyi ve
parametre sayisini azaltir. Ardisik bir dizi evrisim ve ortaklama islemleri ile CNN’ler ayni
anda hem diisiikk seviyeli hem de yiiksek seviyeli Ozellikleri 6grenir. Tam baglantili
katmanlarinda ise ag, siiflandirma iglemini kolaylastiran en ayirt edici 6zellikleri elde eder.

Literatiirde simdiye kadar bir¢ok farkli veri setleri {izerinde basarisi ispatlanmis derin
ogrenme modelleri Onerilmistir. Sonraki boliimlerde bu tez kapsaminda kullanilan CNN
mimarileri — VGG16, ResNet50, MobileNet, EfficientNet ve ConvNeXt — ile transfer

o0grenme islemi detaylandirilmistir.

14.1. VGGI16

VGG, Simonyan ve Zissermann (2014) tarafindan 6nerilen derin bir evrigimli sinir
agidir. VGG adi, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu’nun kisaltmasidir. Bir VGG
modeli biiylik 6l¢ekli goriintiilerle islem yapabilmek ic¢in kiigik (3 x 3) evrisimli filtre
boyutlu katmanlarin derinligini arastirir. VGG16 ag1 ise agirliklart olan 16 katmandan
olusur.

VGG16 agy, 13 evrisimli katman, 5 maksimum ortaklama katmani ve 3 tam baglant
katmanimndan olusur. Evrisimli ve tam baglanti katmanlarindan dolay1 ayarlanabilir
parametrelere sahip katman sayis1 16' dir. Tlk bloktaki filtre say1s1 64" tiir. Daha sonra bu say1
512' ye ulasana kadar sonraki bloklarda iki katina ¢ikar. Giris tensor boyutu 3 RGB kanalli
224 x 224 boyutudur. Evrisim ve maksimum ortaklama katmanlar: tiim mimari boyunca
ardisik bir sekilde diizenlenmistir. Evrisimli katman bloklarini 3 tam baglanti katmani takip
eder. 1k iki tam bagli katmanin ndron sayilar1 4096' dir. Cikt1 katmani, Imagenet veri setinin
(Russakovsky vd., 2015) smif sayisina karsilik gelen 1000 nérondur. Sekil 8 de VGG16

agnin genel yapisi sunulmustur.
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Sekil 8. VGG16 ag1 genel mimari yapisi

1.4.2. ResNet50

ResNet (He vd., 2016) mimarisi derin aglarin egitimi sirasinda meydana gelen ve sik
karsilagilan bir problem olan ‘kaybolan gradyan’ problemine ¢oziim iiretmek amaciyla
gelistirilmistir. Kaybolan gradyan problemi, geleneksel diiz derin 6§renme mimarilerinin
egitimlerinde geri yayilim esnasinda, kiigiik gradyan degerlerin siirekli olarak daha kiiciik
gradyanlar ile ¢arpilmasinin sonucunda ortaya ¢ikan yeni gradyan degerlerinin tamamen
kiigiiliip agirliklarda neredeyse hi¢ degisiklik yapamayacak hale gelmesiyle ortaya ¢ikar.
ResNet mimarisi bu problemi ‘atlama baglantilar1’ veya diger adiyla ‘kimlik esleme’ yapist

ile cozmeye ¢alismistir. Atlama baglantis1 ve ResNet50 mimarisi Sekil 9’ da gosterilmistir.
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Sekil 9. Resnet50 mimarisi ve atlama baglantist yapisi
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Atlama baglantilarinda amag girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi dogrudan 6grenmek
yerine artik fonksiyonlart 0grenebilmektir. ResNet50, ResNet mimarileri igerisinde en
bilinen ve en sik kullanilan mimaridir. ResNet50 mimarisi 3x224%224 boyutunda goriintiiler
alir ve 50 katmandan olusur. Yapisinda 16 atlama blogu vardir ve bu bloklardan sirasiyla ilk
ticlii: 64, 64, 256; sonraki dortlii: 128, 128, 512; sonraki altili: 256, 256, 1024; son {iclii: 512,
512, 2048 filtre sayili ve tamamu sirastyla: 1x1, 3x3, 1x1 filtre boyutlarina sahip evrisim
katmanlarindan olusmaktadir. Mimari ayrica ortaklama katmanlari, tam baglant1 katmani ve
smiflandirma i¢in bir ‘softmax’ ¢ikti katmani icerir. Yapisindaki atlama baglantilari
sayesinde iki Diizeltmeli Dogrusal Unite (Rectified Linear Unit, ReLU) aktivasyon birimi
arasinda bulunan evrigim bloklari atlanir ve ilk ReLU'nun ¢ikisi (x) dogrudan ikinci ReLU'ya

(F(x)+x) beslenir. Bu yap1 ¢ok derin aglarda avantaj saglar.

1.4.3. MobileNet

MobileNet’ler (Howard vd., 2017), sinirh kaynaklar1 géz oniinde bulundurarak
dogrulugu etkili bir sekilde en iist diizeye ¢ikarmak i¢in tasarlanmis kiigiik, diisiik gecikme
stireli ve diistik gii¢ tiiketimli modellerdir. Diisiik model boyutu sayesinde mobil cihazlar
gibi sinirli donanim kaynaklarina sahip ortamlarda derin 6grenme tabanli uygulamalarda
kullanilmaya elverislidirler. Standart CNN mimarilerinden en biiyiik farklar1 standart
evrisimli katmanlar yerine derinlik bazli ayrilabilir evrisimli katmanlar kullanmalaridir.
Derinlik bazli ayrilabilir evrisimler ile geleneksel evrisimler arasindaki temel fark, tek 3x3
evrisim katmani yerine 3x3 derinlik bazli ve 1x1 noktasal bazli evrisim olmak tizere iki ayri
katman kullanmalaridir. Bu yapi, hem parametre sayisin1 azaltir hem de egitim siiresini
kisaltarak pratik uygulamalarda verimliligi artirir. Temel olarak ilk katman giris kanallarimi
filtrelemek i¢in kullanilirken ikinci katman bunlar birlestirerek yeni bir 6zellik olusturmak
i¢in kullanilir.

MobileNet mimarisinde derinlik bazli evrigim, her giris kanalina yalnizca bir filtre
uygular. Ardindan noktasal bazli evrisim, derinlik bazli evrisimden elde edilen ¢iktilar:
birlestirmek i¢in 1x1 evrisim uygular. Standart bir evrisim islemi ise filtreleme ve birlestirme
islemlerini tek bir adimda gergeklestirir. Derinlik bazli ayrilabilir evrisimin bu iki islemi iki
ayr1 katmana ayirma yani faktorizasyon islemi, hesaplama maliyetini ve model boyutunu

onemli Ol¢iide azaltma etkisi saglar. Sekil 10’ da standart evrisim filtreleri gosterilmistir.
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Sekil 10. Standart evrisim filtreleri (Howard vd., 2017)

Dp X Dp X M boyutlu bir F' 6zellik haritasin1 girdi olarak alan bir standart evirisim
katmanimin hesaplama maliyeti Dg * D * M - N - Dg - D seklinde hesaplanir. Burada Dy, F'
ozellik haritasinin boyutlari, Dy evrisim filtre boyutu, M ve N sirasiyla girdi ve ¢ikti kanal
boyutlaridir. Standart bir evrisim i¢in hesaplama maliyeti, giris ve ¢ikis kanallarinin sayisina
ve girig 6zellik haritasinin ve evrisim filtresinin uzaysal boyutlarima carpimsal olarak
baghdir. Sekil 11’ de ise derinlik bazli evrisim filtreleri sunulmustur. Bir derinlik bazl
evrisim katmaninin hesaplama maliyeti Dy - Dg - M - Dy - Dy seklinde hesaplanir. Filtrelerin

kanal boyutu M, 1 (bir)’ e esittir.

1 ¢ -

Dy — ] —

Sekil 11. Derinlik bazli evrigim filtreleri (Howard vd., 2017)

Derinlik bazli evrisim yalnizca giris kanalini filtrelemek i¢in kullanildigindan, bunlar
yeni Ozellikler iiretmek i¢in birlestiremez. Bu nedenle, 1x1 evrisim kullanarak derinlik bazl
evrisim katmaninin ¢iktisinin dogrusal bir kombinasyonunu hesaplayan noktasal bazl

evrisim katmani ad1 verilen ek bir katman gereklidir. Noktasal bazli evrisim filtresi Sekil 12’

Sekil 12. Noktasal bazli evrisim filtreleri (Howard vd., 2017)

de sunulmustur.
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Noktasal bazli evrisim katmaninin hesaplama maliyeti M+ N - Dp - Dr seklinde

hesaplanir. Sonug olarak derinlik bazli ayrilabilir evrisimlerin toplam hesaplama maliyeti

Dy Dg M- DgpDp+ M- N - Dgp-Dr seklinde hesaplanacaktir. Bunu standart evrisimin

hesaplama maliyetiyle karsilastirdigimizda, asagidaki sekilde ifade edilebilecek bir

hesaplama azaltim1 elde ederiz:

DKDKMDFDF+MNDFDF _ 1

DK'DK'M'N'DF'DF

)

Buradan, standart evrigimlere kiyasla yalnizca ¢ok az bir dogruluk kaybiyla 8 ile 9 kat

daha az hesaplama gerektiren 33 derinlemesine ayrilabilir evrisimler kullanildig, ya da bir

baska deyisle standart evrisimin, derinlik bazli evrisime gore 8 ile 9 kat daha fazla carpma

sayisina sahip oldugu sonucuna varmaktayiz (Howard vd., 2017). MobileNet yapisinin

ayrintili tanimi Sekil 13” te sunulmustur.

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 I3 x3x3Ix3I2 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1 x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw /52 3 x 3 x 64 dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1 x1x64x 128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x3x128dw 56 x 56 x 128
| 3ccow | [ 3 eptuise conv | Conv /sl 1x1x 128 x 128 | 56 x 56 x 128
I B'N l | B'N ‘ Conv dw /52 3 x 3 x 128 dw 56 x H6 x 128
, I Conv /sl 1 x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
’ ReLU ‘ | ReLU ‘ Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw /52 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x256 x512 14 x 14 x 256
. Convdw/sl | 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
o Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw /52 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x 1024 T5¢ T 512
Conv dw /52 3 x 3 x 1024 dw 7T x7x 1024
Conv /sl 1 x1x1024 x 1024 | 7Tx 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7T x 7 7x7x 1024
FC /sl 1024 x 1000 1 x1x 1024
Softmax / sl Classifier I x1x 1000
(a) (b)

Sekil 13. (a) Standart ve derinlik bazli ayrilabilir evrisimli katman, (b) MobileNet yapis1
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Sekil 13 incelendiginde MobileNet mimarisi, ilk katman disinda Sekil 13 (a)’da sagda
gosterilen derinlik bazli ayrilabilir evrisimlerden olusacak sekilde tasarlanirken, ilk katman
solda gosterilen standart tam evrigim olarak uygulanmistir. Tiim katmanlar, istisnasiz sekilde
toplu (batch) normalizayon islemi ve dogrusal olmayan ReLU (Diizeltmeli Dogrusal Unite)
aktivasyon fonksiyonu ile takip edilir. Yalnizca son tam baglanti katmani bu siirece dahil
degildir. Bu katmanda herhangi bir aktivasyon fonksiyonu bulunmaz ve ¢iktis1t dogrudan
siiflandirma iglemi i¢in kullanilan softmax katmanina aktarilir. Son asamada, tam baglantili
katmandan O6nce ortalama ortaklama uygulanarak uzamsal boyut 1 (bir)’e disiiriiliir. Derinlik
bazli ve noktasal bazli evrisimleri ayr1 katmanlar olarak sayildiginda MobileNet yapisi
toplam 28 katmandan olusmaktadir. Bu ¢alisma kapsammda MobileNet ailesinin ilk

versiyonu olan MobileNetV1 kullanilmistir.

1.4.4. EfficientNet

EfficientNet (Tan & Le, 2019)’in temel yeniligi, dogruluk ile hesaplama kaynaklari
arasindaki dengeyi optimize etmek amaciyla agin derinlik (depth), genislik (width) ve
¢Oziiniirlik (resolution) boyutlarin1 es zamanli olarak OJlgeklendirebilen bilesik bir
Olgeklendirme yontemi sunmasidir. EfficientNet, ag genisligi/ derinligi/ ¢Oziinlrliigi
boyutlarin1 dengelemenin kritik bir 6neme sahip oldugunu ve bdyle bir dengenin bu
boyutlarin her birini sabit bir oranda 6l¢ekleyerek elde edilebilecegini savunur. Sekil 14’ te

EfficientNet dl¢cekleme yontemi ile geleneksel yontemler arasindaki fark gosterilmektedir.
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Sekil 14. EfficientNet olgeklendirmesi (a) temel ag yapisi, (b)-(d) sadece tek boyut
Olceklendirme, (e) EfficientNet bilesik 6l¢eklendirme (Tan & Le, 2019)
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Sekil 14 incelendiginde (b)-(d) araligindaki geleneksel CNN mimarileri siklikla
genislik, derinlik ve goriintli boyutlarindan yalnizca birini Slgeklendirir veya segilen
herhangi iki ya da ii¢ boyutu keyfi ve manuel dl¢ceklendirme yaparken, (e)’ de EfficientNet
bilesik dl¢eklendirme yontemi sabit bir oranda {i¢ boyutu da esit sekilde Olgekler. Bu ii¢
boyutu esit olarak 6lgeklemek igin derinlik: d = a®, genislik: w = B?, ¢oziiniilikk:r = Y
ile temsil edildiginde buradaki «, 8, Y sabitleri kiigiik 6l¢ekli Grid arama ile belirlenir ve o >
1,6 = 1,Y = 1 seklindedir. Sezgisel olarak, ¢ kullanici tarafindan belirlenen ve modelin
6lceklendirilmesi i¢in ne kadar ek kaynak ayrilacagini kontrol eden bir katsayidir; a, 8, Y ise
bu ek kaynaklarin sirasiyla agin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigiine nasil atanacagini
belirler. Burada, a - 2 - Y? ~ 2 kisitlamasi getirilmistir. Bdylece herhangi bir yeni ¢ degeri
icin toplam saniye basina kayan nokta islemleri (Floating Point Operations Per Second,
FLOPs) yaklasik olarak 2 (iki) kat artmaktadir (Tan & Le, 2019).

EfficientNet’ in ana yapi tasi, ilk olarak MobileNetV2 (Sandler vd., 2018) tarafindan
tanitilan Ters Cevirilmis Darbogaz (Inverted Bottleneck Convolution, MBConv) yapilaridir.
Bu yapilar, orijinal ResNet bloklarinda bulunan kanallar1 6nce sikistiran, ardindan kanallari
genigleten katmanlarin tersi olarak, once kanallar1 genisleten, sonra bunlart sikistiran
katmanlardan olusur. Boylece daha az kanala sahip katmanlar atlanarak baglanir. Sekil 15’

te temel EfficientNet (EfficientNetB0) yapisi sunulmustur (Tan & Le, 2019).
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Sekil 15. Temel EfficientNet mimari yapisi (Tan & Le, 2019)

Bu calisma kapsaminda EfficientNet ailesinin en az parametre sayisina sahip
versiyonu EfficientNetBO kullanilmisgtir.
1.4.5. ConvNeXt

Dogal dil isleme alaninda biiylik basarilar saglayan doniistiiriicii (transformer)

mimarileri, Goriintli Doniistiiriici (Vision Transformer, ViT) (Dosovitskiy vd., 2020) ile
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birlikte gorsel tanima problemlerine de uygulanmaya baslanmistir. ViT, goriintiileri sabit
boyutlu pargalara bdlerek bu pargalar1 tipki kelime vektorleri gibi islemekte ve saf dikkat
(self-attention) mekanizmas1 kullanmaktadir. Ancak ViT, yiiksek hesaplama maliyeti ve
lokal detaylar1 yakalamada zayiflik gibi sinirlamalara sahiptir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak
gelistirilen Swin Transformer (Liu vd., 2021), dikkat hesaplamasin1 lokal pencereler iginde
yaparak hem hesaplama verimliligini artirmig hem de hiyerarsik mimarisiyle farklh
¢Oziliniirlik seviyelerinde temsil 6grenimini miimkiin kilmistir. Bu gelismelerin ardindan,
CNN mimarileri yeniden degerlendirilmis ve transformer tasarimlarindan ilham alinarak
ConvNeXt (Liu vd., 2022) mimarisi 6nerilmistir. ConvNeXt, klasik ResNet yapisini temel
alirken, Swin Transformer’dan alinan normalizasyon diizenlemeleri, kernel boyutlar1 ve
katman diizenlemeleri gibi modern tasarim bilesenleriyle glincellenmis, boylece saf CNN
yapisiyla yiiksek performans elde edilmistir.

Klasik ResNet50 mimarisini hiyerarsik yapiya sahip Swin Transformer yapisina gore
modernize ederek tasarlanan ConvNeXt mimarisinde herhangi bir saf dikkat mekanizmasma
dayali yap1 kullanilmamistir. Ancak egitim tekniklerinde, tasarimda, filtre boyutlarinda veya
kullanilan aktivasyon fonksiyonu ¢esidi ve sayisinda gibi performansi etkileyecek yap1 ve
parametrelerde Swin Transformer mimarisinden faydalanilmistir. Ilk olarak ResNet50
mimarisi transformerlart egitmek icin kullanilan egitim tekniklerine benzer olarak
egitilmistir. Bu amagla, ResNet modelleri i¢in 6zgiin olarak kullanilan 90 epoch’luk egitim
stiresi, 300 epoch’a ¢ikarilmistir. AdamW optimizasyon algoritmasiyla birlikte Mixup,
Cutmix, RandAugment, Random Erasing gibi veri artirma teknikleri ve Stochastic Depth ile
Label Smoothing gibi regiilerizasyon yontemleri kullanilmigtir. Bu gelismis egitim stratejisi
tek basia, ResNet50 modelinin dogruluk performansint % 76,1’den % 78,8’e yiikseltmistir
(Liu vd., 2022).

Orijinal ResNet tasarimi, nesne algilama gorevleri i¢in “res4” agsamasina odaklanarak
asama hesaplama oranini (stage compute ratio) deneysel belirlemistir. Swin Transformer ise
benzer bir prensibe dayanarak belirlemis ancak farkli olarak dort asama arasinda hesaplama
yukiinii sirasiyla 1:1:3:1 oraninda dagitmistir. Béylece Swin Transformer makro tasarim
yapisina yonelik ilk olarak ResNet50in blok numaralart Swin Transformer’in oraniyla
eslesecek sekilde ayarlanmis ve ResNet50'nin dogruluk performanst %78,8° den %79,4'e
cikarlmustir. ikinci olarak ResNet50’in 2 (iki) adim (stride) boyutlu 7x7 konvoliisyon ve
bunu takip eden maksimum havuzlama islemine sahip ilk katmani, Swin Transformer’in

daha basit tasarimli, dort (dort) adim boyutlu 4x4 konvoliisyon katmanina sahip, goriintiiyii
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once kiigiik parcalara (patch'lere) bolen "patchify" katmani ile degistirilmistir. Bu degisiklik
ile basar1 oran1 %79.,4'ten %79,5’e ulasmistir. Makro tasarim yapisina yonelik son olarak
MobileNet tarafindan popiilerlik kazanan derinlik bazli evirisim katmanlar1 ResNet-50
mimarisine kullanilmistir. FLOP sayisinin azalmasi dogrulugu gecici olarak azaltsa da, agin
genisligi Swin Transformer’a paralel olarak 64'ten 96'ya ¢ikarilarak ag performansi %80,5'e
yiikseltilmistir. Ayrica transformer blok tasarimi, giris boyutundan dort kat daha genis gizli
bir boyuta sahip Cok Katmanl Algilayict (Multilayer Perceptron, MLP) blogu igerir ve bu
bloklar yapisinda daha Onceki bolimde EfficientNet’te detaylandirilan ters darbogaz
yapilarmi barindirir. ResNet50 mimarisinde ters darbogaz yapilarinin kullanilmasi ile ag
peformansi %80,5'ten %80,6’ya yiikseltilmistir (Liu vd., 2022).

ViT ve Swin Transformer gibi modellerde 7x7'lik filtreler kullanilabilirken, klasik
CNN modellerinde genellikle daha kiiglik 3x3 filtreler tercih edilmektedir. Biiyiik filtre
kullaniminin ResNet50 mimarisindeki etkisini gérebilmek amaciyla amaglanan ConvNeXt
mimarisinde derinlik bazli evrisim katmaninin konumu yukari tasinmistir. Konumu yukari
tasimak ResNet50 mimarisinin performansini gegici olarak %79,9'a diistiriirken. 7x7 boyutlu
biiyiik filtre kullanimi1 performansi tekrar %80,6'ya yiikseltmistir (Liu vd., 2022).

Agim mikro tasarim yapisina yonelik ViT mimarilerinde GELU aktivasyon
fonksiyonu, klasik CNN tabanli mimarilerde ise ReLU kullanilmasindan yola ¢ikilarak
amaglanan ConvNeXt mimarisinde ReLU yerine GELU aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmigtir. Ancak, bu degisim agin performansinda bir degisiklik yaratmamistir.
Transformer ve ResNet bloklar1 arasindaki diger bir fark ise Transformer'larin daha az
aktivasyon fonksiyonuna sahip olmasidir. Bu strateji ResNet bloklarina uygulandiginda agin
performanst %0,7 artarak %81,3’e ulasmis ve bu basar1 ile Swin Transformer basarisina
oldukga yaklagilmistir.

Transformer bloklar1 genellikle daha az normalizasyon katmanina sahiptir. ResNet
bloklarindaki iki Batch Normalizasyon (BN) katmani kaldirilarak ve 1x1 evrisim
katmanlarindan 6nce yalnizca bir BN katmani birakilarak agin basar1 performansi %81,4'e
cikarilmistir. Bu basari oran1 Swin Transformer basarisin1 geride birakmistir. BN,
yakinsamay1 artirmak ve asir1 uyumu azaltmak i¢in klasik CNN’lerde yaygin olarak
kullanilir ancak karmasikliklari model performansma zarar verebilmektedir. Layer
Normalizasyon (LN) ise Transformer bloklarinda iyi performans sergilemekte ve daha basit
yapiya sahiptir. ResNet yapisinda BN ile LN dogrudan degistirildiginde modelin

performansi bir miktar iyileserek %81,5 dogruluk orani elde edilmistir. Son olarak, ResNet
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mimarisinde, her asamanin basinda 3x3 ve 2 adim boyutlu evrisim filtreleri kullanilarak
uzaysal indirgeme (spatial downsampling) yapilirken, Swin Transformer’da her asama
arasina ayr1 bir uzaysal indirgeme katmani eklenir. Uygulanan yeni yaklagimda ise 2x2 ve 2
adim boyutlu evrisim filtreleri kullanilarak uzaysal indirgeme saglanmistir. Bu durum
dengesiz bir egitime yol agsa da normalizasyon katmanlar1 eklenerek kararlilik saglanmis ve
ag performansi %82,0° a ulasarak Swin Transformer’m %81,3’liikk basarisin1 geride
birakmistir (Liu vd., 2022). Sekil 16’ da bir Swin Transformer, bir ResNet ve tasarlanan bir
ConvNeXt blogu gosterilmistir. Bu tez kapsaminda temel ConvNeXt mimarisi olan

ConvNeXt-base kullanilmistir.
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Sekil 16. Swin Transformer, ResNet ve ConvNeXt i¢in blok tasarimlar1 (Liu vd., 2022)

1.4.6. Topluluk Ogrenme Mimarisi

Topluluk 6grenme, birden fazla modelin bir araya getirilmesiyle tahmin dogrulugunu

artirmay1 amaclayan bir yaklagimdir. Bu yontemin temelinde, farkli modellerin giicli
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yonlerinden yararlanarak daha iyi sonuglar elde etmek yatmaktadir. Bu kapsamda, veriyi
farkli agilardan degerlendirebilmek i¢in birbirinden farkli modeller ya da ayni modelin ¢esitli
varyasyonlar1 kullanilmaktadir. Bireysel modellerin iirettigi tahminler; oylama, ortalama
alma veya daha gelismis birlestirme teknikleriyle bir araya getirilir (Mohammed & Kora,
2023). Geleneksel topluluk 6grenmesi, ¢ogunlukla klasik makine 6grenmesi modellerinin
entegrasyonu ile gerceklestirilmekte ve cesitli alanlarda uygulanmaktadir. Simiflandirma
performansini artirma ve genellenebilirlik kapasitesi sayesinde, topluluk 6grenmesi derin
ogrenmeye dayali siniflandirma problemlerinde de olduk¢a yaygin kullaniimaktadir.
Herhangi bir topluluk 6grenme sisteminin genel cercevesi, k£ adet temel siniflandiriciyi,
€1,Cy,. .., Ck, tek bir ¢ciktiy1 tahmin edecek sekilde birlestirmek i¢in G toplama fonksiyonunu
kullanmaktir. Boyutu n olan bir D veri kiimesi ile m boyutlu 6zellikler verildiginde, D =
{(x;,v),1 <i<n,x; € R™}, bu topluluk 6grenmesi ile tek ¢iktt y;'nin tahmini asagidaki
gibidir (Mohammed & Kora, 2023):

yi = ¢p(x;) = G(cq,¢p,..1,Ch) 6)

Veri Ornekleme yonteminin se¢imi ve temel smiflandiricilarin veri drnekleme
kararlarinda c¢esitliligin saglanmasi topluluk 6grenmesinin performansini etkileyen en
onemli faktorlerden biridir (Mohammed & Kora, 2023). Farkli veri 6rneklemleri iizerinde
egitilen {i¢ temel siiflandiricidan olusan bir topluluk 6grenme mimarisi 6rnegi Sekil 17' de

sunulmustur.

@ - 5 Simiflandinci 1
/ Veri orneklemi 1 \
@ > —_— Siniflandirici 2 —_ Q —_—> ¥V

Veri Seti \ Veri orneklemi 2
@ ———>» | Simiflandinci 3 /

Veri orneklemi 3

Sekil 17. Farkli veri 6rneklemleri iizerinde egitilen ve {i¢ temel siniflandiricidan olusan
bir topluluk 6grenme mimarisi (Kazmaier & Van Vuuren, 2022)
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Sekil 17, ii¢ temel siniflandiriciya sahip genel bir topluluk 6grenme mimarisini
gostermektedir. Bu mimaride, ¢esitliligi saglamak ig¢in orijinal veri kiimesinden {i¢ ayr1
egitim veri kiimesi orneklenir. Her egitim veri kiimesi ayr1 bir siiflandiriciy1 egitmek igin
kullanilir. Smiflandirict ¢iktilar1 daha sonra bir araya (oylama, ortalama vb. yontemler ile)
getirilerek topluluk modelleme ¢iktisi tiretilir. Topluluk 6grenmesinin tahmin performansini
artirmadaki basarisinin baslica nedenleri asagida siralanmistir (Sagi & Rokach, 2018):

e Yalnizca kiiciik bir veri setinin mevcut oldugu durumlarda, bir model egitim
verisine miikemmel sekilde uyum saglayan oriintiiler 6grenebilir. Ancak bu durum
modelin goriilmemis veriler lizerindeki genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilir.
Birden fazla modelin tahminlerinin ortalamasmin alinmasi, hatali bir tahmin
secilme riskini azaltarak genel tahmin performansini artirir.

e Yerel arama algoritmalarina dayanan tekil modeller, yerel minimumlara takilma
riski tasir. Ancak, birden fazla 6grenicinin bir araya getirilmesiyle olusturulan
topluluk 6grenmesi, yerel minimum elde etme riskini azaltir.

e Dogru bir tahmin, tek bir modelin arama uzaymin diginda kalabilir. Ancak, birden
fazla modelin bir araya getirilmesiyle arama uzay: genisletilebilir veya
cesitlendirilebilir; bu da veriye daha uygun bir arama alani1 olusturarak dogru
tahmine ulagma olasiligin artirir.

Topluluk 6grenme teknikleri, 6zellikle aktivite tanima, kisiyi yeniden kimliklendirme
ve hareket tanima gibi alanlarda, topluluk 6grenmenin model ¢esitliligini saglama yoluyla
tahmin dogrulugunu artirma ozelligi sayesinde 6nemli basarilar elde etmistir. Ornegin,
aktivite tanmima alaninda Gupta ve Semwal (2020), c¢oklu aktiviteye dayali yiiriiyis
siiflandirmasi i¢in farkli siniflandirma algoritmalarini, Destek Vektor Makinesi (DVM), En
Yakin Komsu (KNN), Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) ve PCA, bir arada kullanan bir
topluluk 6grenme yaklasimi onermistir. Bu yaklasim, farkli simiflandiricilarin bir araya
getirilmesinin asir1 6grenmenin (overfitting) Oniine gegerek hiper parametrelere olan
bagimlilig1 azalttigi ve ortalamada daha istikrarli bir performans sagladigi diisiincesine
dayanmaktadir. Bagka bir ¢alismada (Semwal vd., 2021), onerilen CNN tabanl topluluk
ogrenme hibrit modelinin, diger hibrit modellerin her birinden daha yiiksek performans
gosterdigi kanitlanmistir. Kisiyi yeniden kimliklendirme alaninda, Ye ve digerleri (2020),
farkli siniflandiricilar arasinda bilgi aktarimini kolaylastirarak ve daha az hiper parametre
kullanarak iki kollu bir CNN' in performansini artiran isbirlik¢i bir topluluk 6grenme

stratejisi Onermistir. Liang ve digerleri (2019) tarafindan onerilen bir 3B hareket tanima
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caligmasinda, li¢ asamali CNN mimarisinin bir asamasinda, agin genelleme yetenegini
artirabilmek amaciyla ¢ok gorevli ve topluluk 6grenme temelli bir ag yapis1 kullanilmistir.
Xu ve digerleri (2018), model tabanli hareket tanima i¢in atlama baglantili yapilar iceren
dort adet 1B CNN alt agi ile ¢esitli ve tamamlayici 6zelliklerin ¢ikarildig: bir topluluk sinir
ag1 onermistir. Bu dort alt ag, tek bir topluluk 6grenme agina entegre edilerek yiiksek
performans elde edilmistir. Topluluk Ogrenme, aktivite tanima, Kkisiyi yeniden
kimliklendirme ve hareket tanima gibi yiirliylis tanimaya yakin alanlarda basarili sonuglar
vermis olsa da yiiriiylis tanimadaki uygulamalar1 gorece sinirlt ve yeterince arastirilmamis
durumdadir. Ornegin, Wang ve Yan (2020) tarafindan &nerilen bir calismada, iki yiiriiyiis
bolgesi arasindaki mesafeye dayali yeni bir yiirliylis 6zelligi ¢ikarilmis, ardindan ayni
bireyin farkli goriis acilarina ait yiiriiylis goriintiilerine gore ayri ayr egitilen bir dizi agiya
bagimli HMM kullanilmis ve son olarak bu 6greniciler topluluk yontemiyle birlestirilerek
smiflandirma yapilmistir. Bir diger ¢calismada (Xiuhui & Yan, 2021), GEI' lerden rastgele
ornekleme yontemiyle bir dizi 6rneklem kiimesi olusturulmus, ardindan farkli hiper
parametrelere sahip birbirinden farkli birincil CNN'ler egitilmis ve ikincil bir siniflandirici
ile bu modeller topluluk 6grenme yontemiyle birlestirilmistir. Ancak bu ¢alismalarin bazi
yontemsel ve deneysel smirliliklart bulunmaktadir. Ozellikle, test asamasinda galeri ve sorgu
goriintii setlerinin ayrilmamis olmasi, bu ¢alismalarin sonuglarinin literatiirdeki son teknoloji
yontemlerle karsilastirilmasini zorlastirmakta ve topluluk 6grenmenin etkinliginin ortaya
konulmasini giiclestirmektedir.

Bu caligma kapsaminda topluluk 6grenme mimarisi, derin 6grenme modeli tarafindan
islenen insan viicudunun farkli bolgelerinden en ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilabilmesi ve
nihai tanima basar1 oraninin artirilmast amaciyla kullanilmistir. Bu amagla tez kapsaminda
hazirlanan mimaride veri orneklemede c¢esitliligi saglamak amaciyla iki temel yontem
kullanilmistir;  k-kathh c¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) ve Onyilikleme
toplulastirmas1  (bootstrap aggregating veya bagging). k-katli capraz dogrulama
yaklasiminda, veri seti esit biiylikliikte £ alt kiimeye boliinmekte ve iteratif olarak her
yinelemede k-1 alt kiime iizerinde bir smiflayict egitilmektedir. Topluluk 6grenme
mimarisinde k, veri 6rneklem sayisina denk gelmektedir. Ornegin ii¢ temel smiflandiricinin
kullanildig1 bir topluluk 6grenme mimarisinde ii¢ adet veri drneklemi kullanilacagindan &
saysi iice esit olacaktir. Ote yandan, dnyiikleme toplulastirmasi (bagging), yer degistirmeli
rastgele 6rnekleme yontemini kullanarak egitim veri 6rneklemlerini elde eder. Bu yaklagim,

bir drnegin birden fazla egitim alt kiimesinde yer almasina olanak tanir. Sonug olarak, bir
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veri setinden {iretilen veri érneklemleri k-katli capraz dogrulama yonteminde birbirleri ile
ortak verilere sahip olamazken Onyiikleme toplulastirmasi yonteminde ayni veriler birden

fazla 6rneklemde goriilebilir.

1.4.7. Transfer Ogrenme

Transfer 0grenme, bir egitimden Ogrenilen bilginin farkli bir egitimde yeniden
kullanilmasidir. Daha kapsamli olarak bu yaklasim, agin daha 6nce farkli bir kaynak veri
seti lizerinde 6nceden egitilmis bir model ile baslatilmasini ve ardindan hedeflenen veri seti
iizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilmasini igermektedir. Bir CNN sifirdan egitildiginde,
modelin parametreleri genellikle rastgele olarak baslatilir. Ancak, egitim veri setinin kiigtik
olmas1 durumunda bu rastgele baslatma, verideki desenlerin 6grenilmesini zorlastirabilir ve
bu durum modelin performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Transfer 6grenme
tekniklerinden yararlanilarak egitim siiresi kisaltilabilir, az 6grenme (underfitting) veya asir1
ogrenme (overfitting) problemleri etkili bir sekilde azaltilabilir ve modelin genelleme
yetenegi artirilabilir (Liu vd., 2024).

ImageNet veri seti, bilgisayarla gorme alaninda kullanilan, manuel olarak etiketlenmis
1000 sinifa ait on milyondan fazla dogal goriintii igeren biiyiik 6l¢ekli bir gorsel veri setidir
(Russakovsky vd., 2015). Transfer 6grenmede, ImageNet veri seti kaynak veri seti olarak
almir. Ag modeli, oncelikle bu veri kiimesi ilizerinde egitilmis olup 6grenilen model
parametreleri, calismaya 6zgii veri kiimesi lizerinde egitim yapilirken agin baslatilmasinda
kullanilmaktadir. Egitim oldukc¢a biiylik bir veri seti iizerinde gergeklestirildiginden daha
verimli ag kullanim1 ve yliksek performansh egitim saglanmaktadir (Liu vd., 2024). Dogal
goriintiiler ile ylriiylis goriintlileri arasindaki farkliliklar g6z 6nlinde bulundurularak, tez
caligmasinda yalnmizca kaynak veri setine ait model parametreleri agin baslangig
parametreleri olarak kullanilmistir. Ayrica, modellerin sonuna 4096 boyutuna sahip yeni bir
tam baglantili katman eklenmis ve siniflandirici katmandaki néron sayisi yiiriiyiis veri
setinde kullanilan egitim seti kisi sayisi ile degistirilmistir. Boylece agdaki tim katmanlarin

parametreleri yeniden egitilerek yiiriiyiise ait veri setleri lizerinde ince ayar yapilmistir.

1.5. Literatiir Veri Setleri ve Performans Karsilastirmasi

Yiirliylis tanimaya yonelik hazirlanmis ¢ogu yiiriiyiis veri seti, genellikle laboratuvar

ortam1 veya sabit dis mekanlar gibi nispeten smirli ve sabit ortamlarda elde edilmistir. Ilk
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caligmalarda kullanilmis, laboratuvar ortaminda ¢ekilmis CMU MoBo (Gross & Shi, 2001),
diizgiin siluet verilerine sahip SOTON ve dis ortamda ¢ekilmis USFHumanID gibi veri
setleri hem oOrnek sayisinin azligt hem de yeterli goriiniim tabanli varyasyonlari
saglayamadigi icin son teknoloji yontemlerde kullanilmamaktadir. Ozellikle CASIA-B
tanimada basartyr1 ciddi oranda diisiiren giyim varyasyonlarini barindirdigl igin
giiniimiizdeki yliriiylis tanima arastirmalarinda en yaygimn kullanilan veri setidir. Bunu OU-
MVLP veri seti izler. CASIA-B, igerisinde 124 kisi ve 13.640 yiiriiylis dizisi barindirmakta
olup 2006 yilinda olusturulmustur. OU-MVLP ise 10.307 kisiliktir ve 288.596 yiiriiyiis dizisi
icermektedir. Bu da onu, kisi sayis1 bakimindan biiytiik bir yiiriiyiis veri kiimesi yapmaktadir.

Tablo 1’ de literatiirde simdiye kadar en 6nde gelen, CMU MoBo, CASIA-A (Wang
vd., 2003), SOTON, USFHumanID, CASIA-B, CASIA-C, OU-ISIRSpeed (Tsuji vd., 2010),
OU-ISIRCloth (Hossain vd., 2010), OU-ISIRMV (Makihara vd., 2010), OU-LP (ISIR),
TUM-GAIT (Hofmann vd., 2014), OU-LPAge (Xu vd., 2017), OU-MVLP, OU-LPBag
(Uddin vd., 2018), OU-MVLPPose (An vd., 2020), GREW (Zhu vd., 2021), Gait3D (Zheng
vd., 2022) yiiriiyiis tanima veri setleri, barindirdiklari kisi (Id), dizi ve a1 sayisi, veri tipleri,
olusturulduklari ve Dbarindirdiklarn  gesitli tizerinden

deney ortami varyasyonlar

detaylandirilmistir.

Tablo 1. Literatiirde en 6nde gelen veri setleri igerik karsilastirma tablosu (Zhu vd., 2021)

;/:tl;l zzfim Id Dizi Ac¢1 }]::: Ortam Varyasyon
CMU MoBo TR2001 25 600 6 RGB Siliiet Lab. A, CTHY
CASIA-A TPAMI2003 20 240 3 RGB Lab. A
SOTON ASSC2004 115 2,128 2 RGB,Siliiet Lab. A
USFHumanID TPAMI2005 122 1,870 2 RGB Lab. ACT,Y,AY
CASIA-B ICPR2006 124 13,640 11  RGB,Siliiet Lab. ACT,G
CASIA-C ICPR2006 153 1,530 1 Kizil6tesi,Siliet ~ Lab. CT,H
OU-ISIRSpeed CVPR2010 34 612 1 Siltiet Lab. H
OU-ISIRCloth PR2010 68 2,764 1 Siltiet Lab. G
OU-ISIRMV ACCV2010 168 4,200 25  Siliet Lab. A
OU-LP TIFS2012 4,007 7,842 2 Siltiet Lab. A
TUM-GAIT JVCIR2014 305 3,370 1 RGB,Derinlik,Ses  Lab. CT, AY
OU-LP Age CVA2017 63,846 63,846 1 Siliiet Lab. Yag
OU-MVLP CVA2018 10,307 288,596 14  Siliiet Lab. A
OU-LPBag CVA2018 62,528 187,584 1 Siliiet Lab. CT
OU-MVLPPose ~ TBIOM2020 10,307 288,596 14 2B iskelet Lab. A
Siltiet,Akis,2/3B A,AP.CT,G,
GREW ICCV2021 26,345 128,671 882 iskelet Dis Ort. Y, OR. IS
Siliiet,2/3B
Gait3D CVPR2022 4,000 25309 39  iskelet,3B DisOrt. AH

Mesh&SMPL
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Tablo 1° de varyasyonlar siitunundaki kisaltmalar sirasiyla; A: ag1, AP: arkaplan, CT:
canta tasima, G: giyim, Y: yiizey, H: hiz, AY: ayakkabi, OR: értiilme ve IS: 1siklandirma
seklindedir. Tablo 1’ de yer alan veri kiimelerinin ¢ogu, kontrollii ortamlarda olusturulmus
ve Onceden tanimlanmis bakis acilari arasinda yiiriiylis tanima amaciyla tasarlanmstir.
Ancak, gercek diinya senaryolarinda yiiriiylis tanima; ¢esitli goriis acilari, ortiilmeler, farkli
tagima ve giyim bicimleri, karmasik ve dinamik arka plan giiriiltiileri, aydinlatma kosullari,
ylriime tarzi ve zemin etkisi gibi tamamen kontrolsiiz zorluklardan olusmaktadir. Bu
gerceklikten yola ¢ikilarak son yillarda tamamen dogal kosullar altinda, ger¢cek diinya
senaryolarina uygun veri setleri iiretilmeye baslamistir. Ancak, bu durum beraberinde artan
kisi, dizi, ac1 ve varyasyon gesitliliginin sayisina bagl olarak hesaplama maliyeti problemini
beraberinde getirmektedir. Bu veri setlerini isleyebilmek ve detayli analizler yapabilmek igin
oldukga giiclii makinelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanimi en yaygin olan CASIA-B veri
seti i¢cin simdiye kadar literatiirde sunulmus en O6nde gelen c¢alismalar arasinda bir

performans analizi Tablo 2’ de ger¢eklestirilmistir.

Tablo 2. CASIA-B veri seti 6nde gelen calismalar performans karsilastirmasi

Galeri

M 14 0-180 ort
Sorgu 0° 18> 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°

NM GE+PCA 168 246 199 214 267 246 273 247 195 209 219 226

#5-6 GeiNet 458 57.6 67.1 669 563 483 583 684 694 59.0 465 585

DeepCNN  82.6 903 96.1 943 90.1 87.4 89.9 940 947 913 785 899

GaitSet  90.8 979 99.4 969 93.6 917 950 97.8 989 968 858 950

GaitPart ~ 94.1 98.6 993 98.5 940 923 959 984 992 978 904 962

ACL 92.0 98.5 100.0 989 957 9.5 945 97.7 984 967 919  96.0

GaitGL 960 983 99.0 97.0 969 954 97.0 989 993 988 940 974

GaitBase 939 988 99.6 98.1 94.0 91.6 949 984 993 98.5 918  97.6

PoseGait 553 69.6 739 750 680 682 71.1 729 761 704 554 687

GaitGraph 853 88.5 91.0 92.5 872 86.5 884 892 879 859 819 877

BG DeepCNN 642 80.6 82.7 769 648 63.1 680 769 822 754 613 724

#1-2 GaitSet 838 912 91.8 888 833 8.0 841 90.0 922 944 790 872

GaitPart ~ 89.1 94.8 967 95.1 883 849 89.0 935 961 938 858 915

GaitGL  92.6 96.6 96.8 955 93.5 89.3 922 96.5 982 969 915 945

GaitBase 919 955 968 947 90.9 889 91.7 949 962 95.5 863  94.0

PoseGait 353 472 524 469 455 439 46.1 481 494 436 311 445

GaitGraph _ 75.8 76.7 759 76.1 714 739 78.0 747 754 754 692 748

CL DeepCNN 377 572 66.6 6l.1 552 546 552 59.1 589 488 394 540

#1-2 GaitSet 614 754 807 773 721 70.1 715 735 735 684 500 704

GaitPart 70.7 855 86.9 833 77.1 725 769 822 83.8 802 665 78.7
GaitGL 76.6 90.0 903 87.1 845 79.0 84.1 87.0 873 844 695 83.8
GaitBase 602 77.6 82.8 78.7 748 722 761 782 76.8 72.0 569 774
PoseGait 243 297 413 388 382 385 41.6 449 422 334 225 36.0
GaitGraph 69.6 66.1 68.8 672 645 62.0 695 656 657 66.1 64.3 663
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Tablo 2°de GEI+ PCA (Wang vd., 2003) makine dgrenmesine dayanan bir yontem
iken, GeiNet ilk derin 6grenme tabanli calisma olarak kabul edilebilir. Ardindan, literatiirden
goriiniim tabanh ¢alismalardan DeepCNN, GaitSet, GaitPart, ACL, GaitGL (Lin vd., 2021)
ve GaitBase (Fan vd., 2023) ile model tabanl ¢aligmalardan PoseGait ve GaitGraph’ in
basarilar1 sunulmugtur. Tablo 2 incelendiginde makine 6grenmesine dayanan GEI+ PCA
yonteminin CASIA-B veri seti i¢cin oldukg¢a diisiik bir tanima performansina ulastigi
goriilmektedir. Derin 6grenmeye dayanan GeiNet’ e gegis ile birlikte tanima oraninda %100’
iin lizerinde bir artig gézlenmektedir. Bu asamadan sonra derin 6grenmeye dayanan goriiniim
tabanli ylriiylis tanima yOntemlerinin tanima oranlarinda kisa bir siire iginde ciddi bir
lyilesme saglandig1 goriilmektedir. Derin 6grenmeye dayanan model tabanli yontemlerde ise
goriiniim tabanli yontemlere gore bir performans diisiikligii goriilse de kendi kategorisi
igerisinde tanima oraninda ciddi bir artis saglanmistir. Bu durum en iyi goriinime dayali BG

ve CL varyasyonlarinda gozlemlenmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Yiiriiylis tanima problemlerinde genel amac¢ insan viicudunun sekli hakkindaki,
uzaysal ve zamansal degisen karakteristiklerden yola ¢ikarak, benzersiz ve degismez
ozellikleri cikarabilmek ve bu ozellikleri kullanarak kimliklendirme islemini basariya
ulagtirabilmek olmustur. Literatiirde simdiye kadar bu amagla birgok farkli yiiriiyiis deseni
iretilmis ve farkli tanima yontemleri 6nerilmistir. Tez kapsaminda ilk olarak literatiirde en
sik kullanilan GEI, siliietler, optik akislar, RGB c¢ergeveleri ve farkli viicut boliimleri
desenlerinin Onceki bdliimlerde detaylandirilan VGG16, ResNet50, MobileNetV1,
EfficientNetBO ve ConvNext-base mimarileri {izerinden yiirliyiis tanima performanslari
literatiirdeki kullanim sikligina gore degerlendirilmis, sonrasinda bu desenlerin birbirleri ile
olan kombinasyonlarinin hazirlanan ‘Coklu Modalite Ag Mimarileri’ iizerinden tanima
basarisin1 ne derece artirdiklari arastirilmistir. Buradan elde edilen sonuclar iizerinden
tanima bagarisinda en etkili girdi verisine ve ag mimarisine yonelik ikinci bir ‘Parga-Tabanl
Ag Mimarisi’ hazirlanmis bu mimaride agin genel tanima performansini artirmak amaciyla
topluluk 6grenme metotlart kullanilmistir. Caligmada, topluluk 6grenme mimarisini
olusturan CNN’lerin ¢iktilarinin tek ve daha saglam bir yiiriiylis Oznitelik temsiline
doniistiirebilmek amaciyla yeni bir model egitilmis ve bu modele ‘Toplayict Model (TM)’
ad1 verilmistir. Klasik topluluk 6grenme yontemlerinin ¢ogunluk oylamasi veya agirlikli
ortalama gibi birlestirme yaklasimlarina kiyasla, bu yaklagim birlestirilmis 6znitelik uzayini
dogrudan iyilestirerek daha saglam kararlar alinmasina olanak saglamistir. Hazirlanan ikinci
mimaride ayrica, ylirliylis tanima problemlerinde basariy1 ciddi oranda diisiiren ceket giyme
ve ¢anta tagima gibi goriiniime dayali varyasyonlar i¢in bir parga eleme islemi onerilmistir.
Bu islem ig¢in varyasyonlu ve varyasyonsuz goriintiiler arasinda bir fark goriintiisi
hesaplandiktan sonra degisimden en ¢ok etkilenen parga, 6nceden tanimlanmis bir esik
degeri kullanilarak goriintiiden ¢ikarilmis ve tanima islemine dahil edilmemistir. Ozetle bu
caligmada su katkilar saglanmistir:

e Coklu modalite ag mimarileri iizerinden en yiirliyiis tanimada en etkili ylriiyls

deseni kombinasyonu tespit edilmistir.

e Yeni bir Topluluk Ogrenmeli Par¢a-Tabanli Ag mimarisi 6nerilmistir.

e Topluluk 6grenme ¢iktilarindan en dayanikli 6znitelikleri tiretebilen bir Toplayict

Model (TM) hazirlanmistir.
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e Goriinlime dayali varyasyonlarin tanimadaki etkisini azaltabilmek amaciyla bir
Parca-eleme islemi Onerilmistir.
e Hazirlanan ag mimarilerinin hem laboratuvar hem de dis mekan olmak {iizere ii¢

farkl veri seti iizerinde performans analizi ger¢eklestirilmistir.

2.1. Kullanilan Veri Setleri

Tez kapsaminda hazirlanan aglarin performans degerlendirmelerini yapmak amaciyla
ylirliylis tanimada en sik kullanilan veri setlerinin basinda gelen, biinyesinde capraz ag1
varyasyonu ile goriinlim tabanli varyasyonlar1 barindiran CASIA-B (Yu vd., 2006) ile diger
veri setleri CASIA-C (Tan vd., 2006) ve Outdoor-gait (Song vd., 2019) kullanilmistir.

CASIA-B veri seti laboratuvar ortamindaki her biri 10 video grubuna sahip 124 farkh
bireyden olusmaktadir. Bu gruplardan 6 gerceve dizisi ylriiyilis varyasyonlarindan basit
giyimli normal yiiriiytis (NM), 2 cerceve dizisi ¢antal yiirliyiis (BG) ve 2 cerceve dizisi
ceketli veya montlu yiirliylis (CL) durumlarmi temsil etmektedir. Her grup, sabit 18
derecelik araliklarla alinmigs 11 farkli agidan (0°, 18°, ..., 162°, 180°) elde edilen 11 yiiriiyiis
sekansi icermektedir. Sonug olarak veri setindeki 124 kisinin her biri i¢in 11 farkli ac1 ve 10
video grubu lizerinden 110 cergeve dizisi bulunmaktadir. Sekil 18° de CASIA-B veri

setinden iiretilmis bazi1 GEI 6rnekleri sunulmustur.

Sekil 18. CASIA-B veri seti 11 farkli acida GEI 6rnekleri

CASIA-C veri seti, termal (kizilotesi) kamera kullanilarak dogal ortamdan toplanan
goriintiilerden olugmaktadir. Bu veri setinde, dort farkli kosul, normal yiiriiyiis (fn), yavas
yuriiyiis (fs), hizl yiiriiylis (fq) ve canta ile yiirliyiis (fb), altinda yiiriiyen 153 birey yer

almaktadir. Her birey icin toplam 10 ytiriiylis sekansi1 bulunmaktadir; bunlarin dérdii normal



(fn), ikisi yavas (fs), ikisi hizl1 (fq) ve ikisi ¢anta ile yiiriiylis (fb) durumlarma aittir. Sekil
19’ da CASIA-C veri setinden iiretilmis baz1 GEI 6rnekleri gosterilmistir.

fn fs fq fb

Sekil 19. CASIA-C veri seti GEI 6rnekleri

Outdoor-Gait, karmasik dis mekan arka planlarina sahip kapsamli bir dis ortam veri
setidir. Bu veri kiimesinde, {i¢ farkli giyim kosulunda (NM: normal, CL: ceket ile, BG: ¢anta
ile) ve ti¢ farkli sahnede (SAHNE-1: sade arka plan, SAHNE-2: duragan ve karmasik arka
plan, SAHNE-3: hareketli nesneler iceren dinamik ve karmasik arka plan) yer alan toplam
138 birey bulunmaktadir. Sekil 20°de Outdoor-Gait veri setinden iiretilmis bazi GEI

ornekleri verilmistir.

Scene-1 Scene-2 Scene-3 Scene-1 Scene-2 Scene-3

Normal

)

Carrying
Bag
(BG)

Wearing
Coat
(cL)

Sekil 20. Outdoor-Gait veri seti GEI 6rnekleri

Deneylerde; CASIA-B veri seti igin ilk 74 birey egitim, geriye kalan 50 birey test;
CASIA-C veri seti i¢in ilk 24 ve 62 birey egitim, kalan 53 birey test; Outdoor-Gait veri seti

icin ilk 69 birey egitim kalan bireyler test veri seti olarak kullanilmistir.
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2.2. Coklu Modalite Ag Mimarisi

Bu boliimde, yiiriiyiis tanima ¢ézlimiinde en bilinen yiiriiylis temsillerinin etkinligi,
derin 6grenme tabanl yaklasimlar dogrultusunda arastirilmigtir. Bu amacla, siliietler, optik
akislar ve hazirlanan bir GEI bas-bacak bdlgelerinin birlestirilmis goriintiisii ile GEI yiirtiytis
orlintlistiniin kendisini igeren farkli modalitelerin kombinlemesiyle kapsamli bir performans
degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Bu degerlendirme, adil bir karsilastirma saglamak
amacityla ince ayarlanmis basta EfficientNetB0, MobileNetV1 ve ConvNeXt-base gibi farkl
coklu modaliteleri isleyebilen CNN mimarileri tizerinden yapilmistir. Bu ag yapilari, birgok
girdi modalitesinden gelen bilgileri bir araya getirerek daha zengin ve daha kompakt bir
ylriiyiis gosterimi olusturmay1 amacglamaktadir. Hazirlanan modeller, GEI, siliiet, optik akis
ve hazirlanan GEI bag-bacak bdlgelerinin birlestirilmis goriintiisii lizerinde ayr1 ayri
egitilmis ardindan, GEI' den ¢ikarilan oOznitelikler ile diger modalitelerden ¢ikarilan
ozniteliklerle ikili olarak birlestirilerek en etkili yiiriiylis kombinasyonu belirlenmeye
calisilmistir. GEI, literatiirde sik kullanimi ve yiiksek verimliligi nedeniyle birincil modalite
olarak secilmistir. GEI ile kombinleyecek diger iki modalite; siliietler ve optik akiglar
literatiirde GEI’ den sonra en sik kullanilan ve basaris1 ispatlanan yiiriiyiis desenleri
olmustur. Hazirlanan GEI bas-bacak bdlgelerinin birlestirilmis goriintlisii ise insan
viicudunun yatay bolgelere ayrilarak, 6zellikle en etkili yatay viicut parcasini tespit etmeye
yonelik yapilmis dnceki ¢alismalardan yola ¢ikilarak hazirlanmistir. Rida ve digerleri (2015)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, insan viicudu dort bolgeye ayrilarak hareket temelli ‘Grup
Lasso’ yontemi ile en ayirt edici yatay viicut bolgeleri secilmistir. Rokanujjaman ve
digerlerinin (2012) ¢alismasinda ise insan viicudu bes bolgeye ayrilmis, tanima silirecinde
bas, bel ve bacak bolgelerinin olumlu ya da olumsuz etkilerine bagl her bdélgenin katki orani
arastirtlmistir. Choudhury ve Tjahjadi (2015), GEI 'nin bacak bdlgesinin daha fazla ayirt
edici bilgi igerdigi, ¢anta tasima ve ceket giyme varyasyonlarindan en az etkilendigi bolge
oldugu sonucuna varilmiglardir. Bashir ve digerleri (2010), GEI' de bulunan dinamik
yluriiyiis bilgisi ile statik sekil bilgisini ayirt edebilmek amaciyla GEI desenlerine bir 6zellik
se¢im maskesi uygulamisg, sonug¢ goriintiilerinde en dinamik bolgelerin kol ve bacak oldugu
sonucuna varmislardir. Bagka bir ¢caligmada (Ghebleh & Ebrahimi Moghaddam, 2018),
ylriiyiis tanima {izerinde giyim varyasyonunun etkisini azaltmak amaciyla bir adaptif aykiri
bolge tespit yontemi Onerilmistir. Bu yaklasim ile siliietlerdeki kiyafet farkliligindan

etkilenen bdlgelerin tespit edilip elenmesi hedeflenmistir. Onceki galismalar dogrultusunda,
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giyim ve tasima varyasyonlarindaki degiskenlikler goz Oniinde bulunduruldugunda,
hazirlanacak yeni modalite i¢in yalnizca iki viicut bolgesi se¢ilmistir; bas ve bacak bolgeleri.
Bu boélgelerin secimi, bacak bolgesinin yliksek ayirt ediciligi ile bas bolgesinin tamamen
ortiillip gizlenme olasiligiin diisiik olmasi dikkate alinarak yapilmistir. Sonrasinda, GEI’ ye
ait bas ve bacak bolgeleri tek bir goriintiide birlestirilerek, goriinlim tabanli varyasyonlara
kars1 daha dayanikli bir modalite elde edilmeye calisilmistir. Ayrica, bas ve bacak
bolgelerinin ayr1 bir kombinasyonu da ¢oklu modalite aglari iizerinden degerlendirilmistir.
Sekil 21, Onerilen yiirliylis tanima c¢ercevelerini gdstermektedir. Sekilde, coklu
modaliteye sahip ag yapilarinin iki ayr1 koluna iki farkli modalitenin verildigi
gosterilmektedir. Bu modaliteler; GEI ve siliietler (SH), GEI ve optik akislar (OF), GEI ve
bag-bacak bolgelerinin birlestirilmis goriintiisii (HConL) ile yalnizca bacak (Leg) ve bas
(Head) bolgeleri olup, sirasiyla Sekil 21 (a), (b), (c¢) ve (d)’de sunulmustur. Sekil’de
hazirlanan her bir mimaride dallar1 olusturan yapilar, ayn1 6zelliklere sahip iki adet ince
ayarlanmis CNN mimarisinden olugmaktadir. Bu mimariler, tek bir modaliteye dayanmak
yerine, birka¢ modalitenin birlesiminden yararlanmaktadir ve verilen modalitelerden
Oznitelik c¢ikarmaktadir. Ardindan, farkli modalitelerden elde edilen Oznitelikler, bir
birlestirme (concatenate) islemi ile bir araya getirilmistir. Bu islem sirasinda, boyutu » olan
iki Oznitelik vektori dikey olarak birlestirilmekte ve sonug olarak, boyutu 2x olan bir nihai
Oznitelik vektorii elde edilmektedir. Ag dallarinda bagta EfficientNet-B0, MobileNet-V1 ve
ConvNeXt-base mimarileri olmak iizere VGG16 ile ResNet50 mimarileri de ince ayar
uygulanmig CNN vyapilarn olarak kullanilmistir. EfficientNet, MobileNet ve ConvNeXt,
ImageNet veri kiimesi iizerinde test edilmis ve mevcut en gelismis CNN modelleriyle
karsilastirildiginda yiiksek dogruluk sonuglari elde etmislerdir. Ozellikle ConvNeXt
mimarisi daha Onceki boliimlerde detaylandirildigi gibi son teknoloji transformer
mimarilerinden daha yiiksek bir dogruluk oranina ulasmistir. EfficientNet-B0, RGB video
kareleri kullanilarak yiirliylis tanima alaninda etkileyici bir performans sergilemis olsa da
(Khan vd., 2023) siluet verisi ile olan degerlendirmelerde halen bir bosluk bulunmaktadir.
Ayrica, MobileNet (Liu vd., 2024) ve ConvNeXt (Fu vd., 2023) mimarilerinin hareket
tanima tlizerindeki basarilar literatiirde tartisilmis olsa da yiirliyiis tanima performanslari
heniiz degerlendirilmemistir. Bu nedenle, kapsamli bir performans analizi ger¢eklestirmek
amaciyla EfficientNet-B0O, MobileNet-V1 ve ConvNeXt-base olmak {izere {i¢ farkli CNN

tabanli ag modeli karsilagtirmali analiz i¢in secilmistir.
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Sekil 21. Coklu modalite mimarileri (a) GEI ve SH, (b) OF, (¢c) HConL, (d) Leg ve Head
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Modalitelerin tanima performansi tizerindeki etkileri degerlendirebilmek amacyla,
coklu modalite yaklagimina dayali olarak tiim farkli modalite kombinasyonlar1 derin CNN
mimarilerine verilmistir. Tim CNN aglarinin iki ayr1 evrisimli dali, iki farkli modaliteden
Oznitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmis, ardindan bu 6znitelikler birlestirilerek tek bir 6znitelik
vektorii elde edilmistir. Bu yaklasim, agin iki ayri evrisimli dalinin eszamanli olarak
egitilmesine olanak tanimakta ve farkli modalite kombinasyonlarinin ¢apraz a¢1 ve goriiniim
tabanli varyasyonlar altindaki basarisin1 degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Ayrica,
birlestirme islemi daha zengin ve daha kompakt bir yiirliylis temsili saglamaktadir. Bununla
birlikte, farkli CNN mimarilerinin kullanilmasi, bu aglarin ylriiylis tanima
performanslarinin eszamanli olarak karsilastirilmasina da olanak saglar.

Transfer 6grenme siireci igin, ag oncelikle ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmis
olan 6n egitimli modelin agirliklariyla baslatilmaktadir. Daha sonra, ag yiiriiylis tanima veri
setleri lizerinde ince ayar iglemine tabi tutulmaktadir. Transfer 6grenme, agin daha verimli
kullanilmasini ve yiiksek performansl bir egitimin gergeklestirilmesini saglamaktadir. Oyle
ki egitim, oldukga biiyiik bir veri kiimesi olan ImageNet tizerinde gergeklestirilmistir.

Coklu modalite ag mimarilerinde performansi degerlendirilecek son girdi verisi olarak
RGB yiiriiyiis ¢erceveleri secilmistir. RGB goriintiilerin  dogrudan model girisinde
kullanilmasi, kiyafet ve arka plan gibi 6gelerin 6grenme siirecine miidahil olmasma yol
acarak tanima performansini etkileyebileceginden, bu yaklasim literatiirde sik rastlanan bir
yontem degildir. Bu sebeple RGB yiiriiylis ¢ergeveleri siliietler ve optik akislarda oldugu
gibi bir hizalama islemine tabi tutulduktan sonra arka plani elimine etmeye yonelik bir 6n
islemin ardindan GEI ile olan kombinasyonun basarisi1 diger modalitelerden ayr1 olarak
degerlendirilmistir.

Sekil 22” de CASIA-B veri setinden alinmis, arka plani eleme siirecine tabi tutulmus
farkl1 varyasyonlar altinda 6rnek bir RGB yiiriiylis goriintiisii, ikili maskesi ve sonug
goriintlisii sunulmustur. Sekil’ de, hizalanmig RGB goriintiiler iizerine dogrudan viicut
maskelerinin (hizalanmuis ikili siluetlerin) uygulanmasiyla maskelenmis ytiriiyiis goriintiileri
elde edilmistir. Bu eleme islemiyle arka planin ve aydinlatmanin 6grenmeye etkisi
azaltilmaya calisilmistir. Ardindan sonug¢ maskelenmis RGB yiiriiyiis goriintiileri, GEI ile
diger modalitelerde oldugu gibi ¢oklu modalite ag mimarileri lizerinden kombinleyerek

tanima basarisina etkisi degerlendirilmistir.
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RGB Maske Maskelenmis
Goriintii Goriintii RGB

Sekil 22. Hizalanmis RGB goriintiisii, ikili maskesi, maskelenmis RGB goriintiisi

2.3. Topluluk Ogrenmeli Par¢ca-Tabanh A§ Mimarisi

Bu boliimde, bir 6nceki boliimde detaylandirilan ¢oklu modalite ag§ mimarilerinden
farkli olarak global bir tanima yaklasimi yerine, yerel viicut bolgeleri iizerinde topluluk
o0grenmesinden yararlanarak gelistirilmis bir par¢a tabanl yiirliylis tamima yaklasimi
onerilmektedir. Mimaride ilk olarak GEI bes yatay pargaya bdliinmekte ve her bir parcay1
isleyen CNN mimarisine topluluk 6grenmesi uygulanmaktadir. Her bir viicut parcasi igin,
topluluk 6grenmesiyle elde edilen parca tabanli 6znitelikleri birlestirmek ve en ayirt edici
olanlar1 sentezlemek amaciyla ayr1 bir Toplayict Model (TM) egitilmektedir. Ayrica,
gorlinlime dayali degisimlerin etkisini azaltmak amaciyla, varyasyon igeren ve igermeyen
goriintiiler arasindaki mutlak farklar1 analiz eden bir parca eleme siireci gelistirilmistir.
Mimaride elde edilen en ayirt edici 6zniteliklerin bir araya getirilmesi, saglam ve etkili bir
tanima performansi saglamaktadir.

Yiiriiylis tamimada siklikla goriinlis degisimlerine karsi hassas olan viicut pargasi
detaylarin1 goéz ardi edebilen kiiresel (global) verilere dayali yiirliylis temsillerine
odaklanilmigtir. Ancak son zamanlarda literatiirde Onerilen birgok calismada yliriiyls
ozelligi temsilinin dayanikliligini artirmak amaciyla kiiresel 6znitelikler yerine yerel (lokal)
oznitelikler tercih edilmistir. Ornegin, Fan ve digerleri (2020) tarafindan &nerilen GaitPart
modelinde odaklanmis evrisimli katman kullanilarak parca diizeyindeki uzaysal 6znitelikleri
ogrenebilen bir FPFE ile yerel mikro hareket oOzelliklerini modelleyen bir MCM
kullanilmistir. Zhang ve digerleri (2019), siliietlerin dort yatay pargasindan ayirt edici
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Oznitelikleri ¢ikarmak lizere zamansal dikkat modeli 6nermis, her bir yerel viicut bolgesi igin
ayrt ayri hibrit CNN-LSTM mimarisi egitmislerdir. Lin ve digerleri (2021), yiiriyiis
cercevelerinden hem kiiresel hem de yerel bilgileri kullanarak ayirt edici temsiller elde
etmek amaciyla 3B CNN tabanli ‘GaitGL’ adl1 bir yap1 sunmustur. Kiiresel ve Yerel Ozellik
Cikarici (Global and Local Feature Extractor, GLFE) modiilii ile kiiresel ve yerel 6zellikleri
prensipli bir sekilde birlestirmislerdir. Ayrica mekansal bilgiyi daha iyi korumak icin Yerel
Zamansal Toplama (Local Temporal Aggregation, LTA) adli yeni bir islem gelistirmislerdir.
Sepas-Moghaddam ve Etemad (2020), cerceve diizey evrigimli ozelliklerden Yiirliyiis
Evrisim Enerji Haritalar1 (Gait Convolutional Energy Maps, GCEM) ¢ikaran bir model
onermistir. Bu model, GCEM’in boliinmiis boliimlerinden elde edilen farkli kismi temsiller
arasindaki iliskileri 6grenmek i¢in dikkat yinelemeli bir model kullanmistir. Bagka bir
caligmada (Sepas-Moghaddam vd.,2021), daha derin parga biitiin iliskilerini 6grenmek {izere
bir kapsiil ag1 hazirlanmistir. Bu ag, ¢cok 6lcekli kismi viicut temsillerini elde ettikten sonra,
ileri ve geri yonlerde iki Yonlii Kapili Tekrarlayan Birimler (Bidirectional Gated Recurrent
Units, BGRU) kullanarak desenler arasindaki korelasyonlar1 ve birlikte goriilme durumlarini
ogrenmektedir. Li ve digerleri (2022), tistten alta dilimlenmis ve birbiriyle iliskili bélme
Ozniteliklerini olusturmak icin SED ve zaman i¢indeki 6nemli ¢erceveleri vurgulamak i¢in
RFAM modilii kullanan GaitSlice modelini sunmustur. Hazirlanan mimari ile insan
ylriiylisiinii uzamsal-zamansal bolme 6zelliklerine dayali olarak analiz etmislerdir. Ma ve
digerleri (2023), yiirliylis Ozelliklerinin bir dizi yerel hareket deseninden olusan ¢oklu
anahtar bolgelerdeki kiiresel hareket desenlerini igerdigini one sliren yeni bir cergeve
onermistir. Komsu pikseller arasindaki 6zellikler arasinda dinamik bir dikkat mekanizmasi
gelistirerek hem anahtar bolgelere uyarlanabilir bicimde odaklanmay1 hem de daha etkileyici
yerel hareket desenleri liretmeyi basarmislardir. Chen ve digerleri (2023), hem kiiresel hem
de yerel diizeyde viicut hareket tanimlayicilarini ¢ikarmak igin biitlinsel ve kismi zamansal
toplama stratejisi kullanan GaitAMR adl bir ¢er¢eve Onermistir. GOriis agis1 domaininde,
GaitAMR en uygun goriis acisindan secilen oOzellikleri uzamsal-zamansal alan ig¢in
tamamlayict bilgi olarak kullanmaktadir. Zaman domaininde ise hem kiiresel hem de yerel
diizeyde hareket yoriingesi boyunca zengin ve benzersiz zamansal iligkileri yakalamaya
odaklanmaktadir. Wei ve digerleri (2024), Cok Olgekli Ozellik Cikaric1 (Multi-scale Feature
Extractor, MSFE) ve Parca Tabanli Yatay Esleme (Part-based Horizontal Mapping, PHM)
olmak tizere iki ana modiilden olusan GMSN modelini sunmustur. MSFE, farkl 6l¢eklerde

yerel ve kiiresel bilgileri yakalayarak daha kapsamli bir ytiriiyiis temsili saglayan paralel ¢ok
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0lcekli CNN'ler kullanirken, PHM ise net viicut hatlarini ve hareket desenlerini vurgulayarak
kritik viicut bolgelerinin 6grenilmesini gelistirmektedir. Baska bir ¢alismada Pan ve digerleri
(2024), kenar detay bilgilerini koruyarak ve baglamsal korelasyonlardan yararlanarak yerel
detayli yiiriiyiis 6zellikleri ¢ikaran Yerel iliski Evrisim (Local Relation Convolutional,
LRConv) katmanlarmi ve kiyafet kaynakli ortiismelerden daha az etkilenen yiiriiyiis
parcalarina odaklanan Insan Viicut Odaklama (Human Body Focusing, HBF) modiiliinii
onermistir. Xiong ve digerleri (2024), siliiet ve iskelet modalitelerinin tamamlayici
bilgilerini ¢ikarmak i¢in ¢ok modelli birlesik dgrenmeye dayali bir ag dnermistir. Insan
viicudu pargalarin1 ve eklemler aras1 hareket baglantilarini grafik olarak soyutlamiglardir.

Yukarida detaylandirilan yerel 6zniteliklere odaklanan caligmalarin temel hedefinin,
kiiresel ve yerel 6zellikleri bir arada daha etkili bir sekilde ¢ikararak veya ¢ikarilan yerel
ozellikler arasindaki iliskileri anlamli bigimde modelleyerek yiiriiylis tanima bagarimini en
ist diizeye c¢ikarmak oldugu gozlemlenmektedir. Bu tez kapsaminda hazirlanan ag
mimarisinde ise yerel bolgelerden en etkili ve saglam 6znitelikleri yeni bir sekilde ¢ikarmak
amaciyla topluluk 6grenme yoéntemi GEI riintiisii {izerinde denenmistir. Ilk olarak, tanima
icin yatay GEI viicut parcalar1 kullanilmakta, ardindan her yerel GEI viicut bolgesinden
sorumlu CNN'lere topluluk 6grenme uygulanarak agin genel basarimi artirilmaktadir. Buna
ek olarak, goriiniis tabanli varyasyonlardan etkilenen bdlgeleri ortadan kaldirmak amaciyla
bir parca-eleme islemi dnerilmistir.

Calisma kapsaminda girdi verisi olarak GEI’ nin se¢ilmesinde en biiyiik etken derin
o0grenme mimarileriyle calisirken, her bir siluetin ayr1 ayri islenmesinin yiiksek hesaplama
maliyeti ve bellek kullanimi gerektirmesi ve sonug olarak egitim siirecinin ciddi dlgiide
zorlagsmas1 olmustur. GEI' nin kullanimi, bu yiikii azaltarak yiirliylis dongiisiinii tek bir
goriintiide 6zetleme avantaj1 saglamistir. Ayrica, literatiirde GEI' nin birgok veri kiimesinde
ylksek dogruluk oranlarina ulastig1 ve farkli bireylerin ayirt edilmesinde etkili bir temsil
sundugu gosterilmistir. Bu nedenle hem hesaplama verimliligi saglamak hem de tanima
performansindan 6diin vermemek amaciyla GEI temsili tercih edilmistir.

Insan viicudunun farkli béliimleri, yiiriiylis sirasinda kendine 6zgii morfolojik
ozellikler ve hareket desenleri sergilerler. Bu nedenle, her bir viicut bolgesinin kendine 6zgi
bir temsil ile ele alinmasi1 gerekmektedir (Fan vd., 2020). Tez kapsaminda 6nerilen mimaride
GEI yerel bolgelere odaklanmak amaciyla yatay olarak bes parcaya ayrilmistir. Topluluk
ogrenmesi, farkli 6znitelik temsillerinden yararlanarak bireysel modellerin smirliliklarini

azaltirken genelleme yetisini artirir. Bu baglamda, viicut bolgesi temsilleri, topluluk
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ogrenme aracilifiyla daha saglam ve aywrt edici hale getirilebilir. Bu temsillerin
birlestirilmesiyle modelin ayristirma giicii artar ve daha yiliksek tanima performansi elde
edilir. Tez kapsaminda hazirlanan Topluluk Ogrenmeli Parga-Tabanli mimari Sekil 23 te

sunulmustur.

Topluluk Ogrenme

dayamikh :
oznitelikler |

Veri
’: Ornekleme

boyut=d |

=" dayaniki
oznitelikler

Topluluk | —_3000!——
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Topluluk | 000! —
Ogrenme boyut=d

dayanikh

\ i I > _dayani
Topluluk — 000, ————* oznitelikler
A [ A.——’
Ogrenme e — ——>000 - 00
' ! —> boyut=5d

Topluluk OOO birlegtirme
Ogrenme iboyut=d }

Topluluk ooo
Ogrenme ‘boyut=d !

Sekil 23. Topluluk Ogrenmeli Parca-Tabanli Ag Mimarisi

Sekil 23' te gosterildigi tizere, GEI oncelikle yatay olarak bes parcaya ayrilmaktadir.
Her bir parca, kendisine 6zel bir CNN modeli tarafindan islenmekte ve bu modeller,
birbirinden bagimsiz olarak topluluk 6grenmesi siirecine tabi tutulmaktadir. Her bir topluluk
o0grenmesi siirecinde, n adet veri 6rnegi olusturulmakta ve her bir parga i¢in #» adet homojen
CNN modeli egitilmektedir. Bu CNN modellerinin her biri, n farkli d-boyutlu 6znitelik
vektorii Uretmektedir. TM n adet d-boyutlu Oznitelik vektdriiniin birlestirilmesinde
kullanilmaktadir. Oznitelik birlestirme, birden fazla Oznitelik temsilini tek bir daha
bilgilendirici temsil altinda biitiinlestirerek tanima veya smiflandirma gorevlerinin
basarimini artirmay1 hedefler. Onerilen TM modeli, farkli bagimsiz modellerden ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerini birlestirmek i¢in tam baglantili bir katman kullanmaktadir. Farkli
kaynaklardan gelen 6zniteliklerin bir araya getirilmesiyle, model tamamlayici bilgileri etkili
bicimde yakalayarak daha ayristirict bir temsil elde etmektedir. Tam baglantili katman

araciligiryla uygulanan dogrusal doniisiim, modelin optimal 6zellik eslemelerini 6grenmesine
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olanak tanirken, temel karakteristikleri koruyup gereksiz tekrarlar1 azaltmaktadir.
Geleneksel topluluk 6grenme yontemlerinin cogunluk oylamasi veya agirlikli ortalama gibi
yaklagimlara dayanmasinin aksine, bu yontem dogrudan birlestirilmis Oznitelik uzaymni
iyilestirmeye odaklanmakta ve bu sayede daha saglam kararlar alinmasini saglamaktadir.
Son olarak, bes farkli viicut bolgesine ait saglam ve zenginlestirilmis temsiller 6znitelik
seviyesinde birlestirilerek tanima islemi gerceklestirilmektedir. Tablo 3° te Topluluk

o0grenmeli parga-tabanli ag mimarisi’ nin detayl1 algoritma adimlar1 sunulmustur.

Tablo 3. Topluluk 6grenmeli parga-tabanli yiiriiyiis tanima algoritmasi

Algoritma
Egitim: Girdi: GEI ylirtiyiis temsili
Cikt1: rank-1 dogrulugu
1: Parg¢a eleme isleminin gerceklestirilmesi. Goriinime dayali
varyasyonlardan etkilenen pargalar, par¢a eleme islemi ile egitim
asamasinin disinda tutulur.
2: GEI’ nin bes yatay par¢aya ayrilmast.
3: Veri ornekleme. Her yatay parca i¢in k-kath ¢apraz dogrulama veya
onyiikleme toplulastirmasi ile n veri 6rneklemi olusturulur.
4: Topluluk 6grenme mimarisinin egitilmesi. Her bir parga i¢in n adet
homojen CNN egitilir.
Test: 5: TM’nin egitilmesi. Homojen n adet CNN'nin ¢iktilar1 izerinden tek bir
lineer katmana sahip TM egitilir.
6: Ozniteliklerin elde edilmesi. Tiim pargalar icin TM tarafindan iiretilen
en ayirt edici dznitelikler elde edilir.
7: Birlestirme. Tiim parga tabanli 6znitelikler bir araya getirilir.
8: Dogruluk hesaplama. 1lgili tim agilar icin rank-1 degeri hesaplanr.

Tablo 3’ teki algoritmanin ilk adimi, parca eleme siirecini igermektedir. Goriiniime
dayali varyasyonlardan etkilenen viicut pargalarin egitim siirecinden hari¢ tutulmasi,
smiflayicilarin genelleme performansini artirmasina olanak tanimaktadir. Ardindan GEI,
yatay olarak bes parcaya boliinmekte ve her bir par¢a bagimsiz sekilde islenmektedir. Veri
ornekleme asamasinda, her yatay parca icin ¢esitliligi saglamak amaciyla k-katli ¢capraz
dogrulama veya onyiikleme toplulastirmasi yontemleri kullanilmaktadir. k-kath capraz
dogrulama yonteminde, veri kiimesi esit biiyiikliikte £ parcaya boliinmekte ve her seferinde
k-1 parga ile egitim yapilirken geri kalan bir parca test i¢in kullanilmaktadir. Algoritmada, k&
degeri veri Orneklemi sayisi olan »n’ e karsilik gelmektedir. Diger yandan, Onyiikleme
toplulastirmasi, yer degistirmeli rastgele 6rnekleme yontemi ile # adet egitim veri 6rneklemi

olusturulmasini saglar. Bu ydntem sayesinde bir veri ornegi birden fazla egitim alt
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kiimesinde yer alabilir. Daha sonra topluluk 6grenmesi ¢ergevesi uygulanmakta ve her yatay
parga i¢in n adet d-boyutlu Oznitelik ¢ikarimi yapan CNN modelleri egitilmektedir. Bu
CNN’ler mimari olarak birbirinin aynisi olmakla birlikte farkli veri 6rnekleriyle egitilmistir.
Test asamasinda, CNN’lerden elde edilen n farkli d-boyutlu ¢ikti, TM’ yi egitmekte
kullanilir. TM, giris boyutu nxd ve ¢ikis boyutu d olan tek katmanl bir lineer yapidir ve bu
katman, ¢ikarilan 6znitelikleri optimize eder. Her parg¢a icin TM tarafindan iiretilen en ayirt
edici Oznitelikler 6znitelik seviyesinde birlestirilerek daha gii¢lii bir temsil elde edilir. Elde
edilen parca tabanli temsillerin birlestirilmesiyle kapsamli bir yiiriiyiis temsili olugturulur ve
bu temsil, her farkl goriis acisi1 i¢in rank-1 dogruluk degerinin hesaplanmasinda kullanilir.
Algoritma, yerel ylirliyiis 0zniteliklerini etkili bir sekilde yakalarken, topluluk 6grenme
yonteminden faydalanarak siniflandirma bagarimini artirmaktadir.

Hazirlanan topluluk 6grenme tabanli mimaride, CNN modelleri i¢in temel ag olarak
ConvNeXt-base mimarisi kullanilmistir. Bunun sebebi bu mimarinin Coklu Modalite Ag
Mimarisi lizerinden yapilan deneylerde elde edilen basarim degerlendirmelerinin
sonucundan kaynaklanmaktadir. Ayrica, performansi daha da artirmak amaciyla transfer
ogrenme uygulanmaktadir. Veri ornekleme siirecinde n parametresi 5 (bes) olarak
belirlenmis olup bu deger, tek bir yatay parca i¢in egitilen toplam siniflayici sayisini ifade
etmektedir. Bununla birlikte, d boyutu 1024 olarak alinmis ve bu deger, ConvNeXt’in son

katmanindan elde edilen ¢ikt1 boyutunu temsil etmektedir.

2.3.1. Parca Eleme islemi

Parca tabanl yiirliylis tanima, belirli viicut bolgelerinin kendine 06zgii hareket
ozellikleri sergiledigi, kimlik belirlemede farkli diizeylerde katki sagladig1 ve gizlenmeleri
durumunda tanima performansinda diisiise neden oldugu gézlemlerine dayanarak daha dnce
bircok ¢alismada ele alinmistir. Bu dogrultuda, daha onceki boliimlerde detaylandirilan
caligmalarda (Rida vd., (2015); Rokanujjaman vd., (2012); (Choudhury & Tjahjadi, 2015);
Bashir vd., (2010)) her bir yatay viicut bélmesinin ayri ayri tanimaya etkileri detaylica
arastirtlmistir.  Bu c¢alismalardan 6zellikle Ghebleh ve Ebrahimi Moghaddam (2018)
tarafindan Onerilen yontemde, galeri ve sorgu goriintiilerinin her bir satir1 i¢in adaptif bir
esik degeri belirlenerek satirlarin gecerli veya gegersiz olarak degerlendirilmesini saglayan
adaptif bir aykir1 deger tespiti yontemi Onerilmistir. Bu yontemde, giyim farkliliklarindan

etkilenen viicut bolgeleri tanima siirecinden hari¢ tutulmustur. Tez kapsaminda da,
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goriiniime dayali varyasyonlarin tanimaya etkisini azaltmak amaciyla, GEI deseni dncelikle
bes yatay pargaya ayrilmistir. Ardindan, giyim ve tagsima kaynakli varyasyonlardan etkilenen
parcalar tespit edilerek goriintiiden ¢ikarilmistir. Tanima islemi ise yalnizca varyasyondan
etkilenmemis, kalan viicut bolgeleri lizerinden gerceklestirilmistir. Par¢a eleme islemi ile
gorliinime dayali varyasyonlardan deforme olmus viicut pargalart egitim ve test
asamalarindan hari¢ tutularak egitimin daha istikrarli ger¢eklesmesi ve modelin saglamligini
ile giivenilirligini artirmak hedeflenmistir. Sekil 24 ve Sekil 25' te, CASIA-B veri
kiimesinden alinmis goriintiilerde sirasiyla tasima ve giyim varyasyonlari altinda
gerceklestirilen parca eleme islemlerine ait iki 6rnek sunulmustur. Sekil 24’ te tek bir
parcanin tespit edilerek ¢ikarildigi, Sekil 25' te ise iki parganin tespit edilerek ¢ikarildigi

goriilmektedir.

1
]
(a) (b) (©)

(d)

Sekil 24. Tagima varyasyonu i¢in parca eleme islemi, soldan saga sirasiyla varyasyonlu
goriintii, varyasyonsuz goriintli, mutlak fark goriintiisii, parca elenmis goriintii

(a) (b)

Sekil 25. Giyim varyasyonu i¢in par¢a eleme islemi, soldan saga sirasiyla varyasyonlu
goriintii, varyasyonsuz goriintli, mutlak fark goriintiisii, parca elenmis goriintii

Sekil 24 ve Sekil 25°te, oncelikle varyasyonlu GEI ile ayni kisginin varyasyon
icermeyen GEI deseni arasindaki mutlak fark goriintiisii hesaplanmaktadir. Elde edilen fark

goriintiisii bes yatay pargaya boliinmekte ve her bir parga i¢in varyasyon tiiriine bagli olarak
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manuel belirlenen esik degerleri kullanilmaktadir (6rnegin; deneysel ¢alismada CASIA-B
veri kiimesindeki BG varyasyonu bes parca icin esik (th) degerleri sirasiyla th1:1100,
th2:500, th3:400, th4:500 ve th5:500 olarak belirlenmistir). Esik degeri, yerel bolgedeki
piksel degerlerinin toplamina dayali olarak hesaplanmaktadir. Esik degerini asan parcalar,
varyasyondan en ¢ok etkilenen bolgeler olarak degerlendirilmekte ve bu pargalar tamamen
siyah boliimlerle degistirilerek analizden ¢ikarilmaktadir. Ardindan tanima islemi yalnizca
etkilenmeyen viicut pargalar1 kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ornegin, Sekil 24” te dort
viicut pargasi iizerinden tanima gercgeklestirilirken, Sekil 25 te {i¢ viicut pargasi iizerinden
gerceklestirilir.

Parca eleme isleminin tanima asamasinda, goriiniime dayali varyasyonlarda, her bir
yatay par¢a varligi agisindan ayri ayr1 degerlendirilmistir. Bir GEI deseninin parca eleme
islemi sebebiyle mevcut olmayan bir yatay pargast bulunmasi halinde, o parcaya yonelik
herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmemis, bunun yerine mevcut olan yatay
parcalardan Oznitelikler ¢ikarilarak tanima islemi yalnizca bu Oznitelikler {lizerinden

stirdiiriilmiistiir. Bu siirece iliskin bir 6rnek Sekil 26’ da sunulmustur.

o [#] (] (=] (] [

o () = 9 (7))
[T T T

Oznitelikler [F1-F1]  |F2-X|  |F3-X| |F4-F4| |F5-F5]
v X X v v

Etiketleme |F1-F1] (¢) |F4-F4] (c) |F5-F5| —> Sonug

Sekil 26. Goriiniime dayali varyasyonlar i¢in parca eleme islemli tanima stireci 6rnegi

Sekil 26, GEI yiiriiylis desenine ait baz1 yatay parcalarin eksik oldugu bir durumda
gergeklestirilen tanima siirecini gosterilmektedir. Sekilde, galeri goriintiisii bes yatay
parcadan (P1-P5) olusurken, bazi pargalarin parca eleme islemi nedeniyle eksiltilmesinden
kaynakli sorgu goriintiisii yalnizca ii¢ yatay parcadan (P1, P4, P5) olusmaktadir. Oznitelik
cikarimi yalnizca mevcut olan bu ii¢ parca i¢in gerceklestirilmis ve eksik pargalara ait

oznitelikler dikkate alinmamugtir. {1k olarak, mevcut galeri ve sorgu GEI pargalarindan, en
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ayirt edici parga tabanli 6znitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen tiim oOznitelikler, sorgu

goriintiisiindekilerin varligina dayanarak galeridekilerle karsilastirilmakta, basarili ve
basarisiz eslesmeler belirlenmistir (sekilde basarili eslesmeler onay isaretiyle (v'), basarisiz
eslesmeler ise ¢arpi isaretiyle (X) temsil edilmistir). Ardindan, sorgu goriintiisiinde eksik
olan parcalara karsilik gelen galeri 6znitelikleri (F2, F3) elenmistir. Son agsamada, mevcut

lic yatay pargaya ait Oznitelikler birlestirilerek (c) tanima islemi gergeklestirilmekte ve

etiketleme siireci yalnizca basarili eslesen 6znitelikler dikkate alinarak yapilmistir.

2.4. Benzerlik Hesaplamasi ve Degerlendirme Kriteri

Bu boéliimde yiiriiyiis tanima probleminin test asamasinin nasil gerceklestigi, kapali
kiime ve ag¢ik kiime terimlerinin agiklamasi, test asamasinda kullanilan hesaplama yontemi

ve degerlendirme parametresi detaylandirilmigtir.

2.4.1. Kosiniis Benzerligi

Yiiriiylis tanima problemi iki farkli tanima kiimesi problemi lizerinde yogunlasmaistir;
kapali kiime ve a¢ik kiime. Kapali kiime problemine odaklanan yontemler egitim asamasinda
kayit altina alinmig ve etiketlenmis olan bilinen kisilerin yiiriiyilislerini tanimak {izere
egitilmektedir. Ancak acik kiime tanimanin amaci, egitim siirecinde kayith olmayan ve daha
once goriilmemis smiflara karsi basarili bir sekilde ¢alisabilmektir. Ornegin, eger sistem
yalmizca 24 bireyin verileriyle egitildiyse, test asamasinda sisteme yeni bir birey
sunuldugunda bu birey derin 6grenme algoritmasi tarafindan yanliglikla bu 24 kisiden biri
olarak tanmacaktir. Bu durum, derin 06grenme aglarinin kapali dogasindan
kaynaklanmaktadir (Alotaibi & Mahmood, 2017). Ancak, yiiriiyiis tanima problemine
yonelik yapilan son teknoloji yoOntemler siklikla acgik kiime tanima problemine
odaklanmiglardir. Bu tez kapsaminda, literatiirdeki kullanim sikligina uygun olarak egitim
ve test kiimeleri birbiriyle kesismeyen, agik kiime problemine yonelik bir tanima islemi
gerceklestirilmistir. Bu amacla CASIA-B veri setinin egitim ve test kiimeleri mevcut 124
kisiden ilk 74 kisi egitim, kalan 50 kisi ise test kiimesi olacak sekilde boliimlendirilmistir.
Test kiimesi ise galeri ve sorgu kiimeleri olarak yeniden ikiye ayrilmistir. Galeri kiimesi, test
kiimesi igerisindeki referans ve etiketleri bilinen kisilerden olusurken; sorgu kiimesi,

taninmasi gereken, etiketi bilinmeyen verilerden olusmaktadir. CASIA-B veri seti igin NM
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#01-04 araligindaki diziler galeri ve NM #01-02, BG #01-02 ile CL #01-02 dizileri sirasiyla
sorgu kiimeleri olarak alinmistir. CASIA-B icin yapilan egitim ve test kiimeleri

boliimlendirmesi Tablo 4’ te sunulmustur.

Tablo 4. CASIA-B egitim ve test kiime boliimlemesi

Egitim kiimesi Test kiimesi
Galeri kiimesi Sorgu kiimesi
ID: 001-074 ID: 075-124 ID: 075-124
Dizi: NM #01-06, Dizi: NM #01-04 Dizi: NM #05-06,
BG #01-02, BG #01-02,
CL #01-02 CL#01-02

CASIA-C veri seti i¢in egitim asamasinda, ilk 24 ve 62 kisi egitim kiimesi olarak
kullanilirken, kalan 53 kisi test kiimesi olarak kullanilmistir. Her denek ic¢in, nm dizileri
galeri kiimesi olarak belirlenirken, fs, fq ve fb dizileri sirasiyla sorgu kiimeleri olarak
belirlenmistir. Outdoor-Gait veri seti test asamasinda egitim kiimesi i¢in ilk 69 birey, test
kiimesi i¢in kalan 69 bireyler kullanilmistir. Hem galeri hem de sorgu kiimeleri, veri
setindeki her kosuldan en az iki video dizisi icerecek sekilde ayarlanmiglardir.

Test asamasinin son adimi olan tanima siirecinde bir benzerlik hesaplamas1 yapilarak
siiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Smiflandirma islemi sirasiyla su sekilde
gerceklestirilir; galeri ve sorgu kiimelerine ait tlim goriintiilerin 6znitelikleri ¢ikarilir, sorgu
kiimesine ait goriintiiler ile galeri kiimesindeki goriintiiler arasinda bir benzerlik degeri
hesaplanir, en yliksek benzerligi veren vektor ¢iftindeki galeri goriintiisiiniin etiketi sorgu
goriintiisiiniin  etiketi olarak kabul edilir. Tez ¢alismasi kapsaminda Kosinilis uzakligt

benzerlik hesaplamasi i¢in kullanilmistir. Kosiniis uzakligi,

gp B ?=1gipi
— 7
|Lgll[Ip!] \/zgzl(gi)z \/Z?zl(m)z v

cos(g,p) =

bi¢iminde hesaplanir. Burada g galeri goriintiisiinden elde edilen 1xd boyutundaki 6znitelik

vektorii iken, p sorgu goriintiisiinden elde edilen 1xd boyutundaki 6znitelik vektoriidiir.
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2.4.2. Rank-1 Dogruluk Orani

Tez kapsaminda yapilan tiim deneylerde, Onerilen modellerin etkinligini
degerlendirmek i¢in ortalama rank-1 dogruluk parametresi kullanilmistir. rank-1 dogrulugu,
0zdes agilar harig¢, sorgu dizisindeki tim goriintiilerin galerideki tiim goriintiilerle
karsilastirilmas1 sonucunda, kimligi dogru sekilde belirlenen Orneklerin orani olarak
tanimlanir. Ortalama rank-1 dogrulugu ise belirli bir a¢1 i¢in elde edilen tiim rank-1 dogruluk
degerlerinin toplaminin, ag1 sayisina bdliinmesiyle hesaplanir. Ornegin, CASIA-B veri seti

icin bu say1 11 (onbir)’ dir. C, ile gosterilmis ortalama rank-1 dogruluk parametresi,

1
=15 .Ca ®)

seklinde hesaplanir. Burada C4, a goriis agisindaki 6zdes ag1 degeri hari¢ rank-1

dogrulugudur.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, tez kapsaminda hazirlanan, farkli modalitelerin ve ag mimarilerinin
kombinlemesini ve bunlarin kapsamli bir performans degerlendirmesini saglayan birinci
Coklu Modalite Ag Mimarisi ile bu degerlendirmelerden yola ¢ikilarak tanimada en etkili
bulunan modalite ve ag ¢esidinin kullanilmasiyla hazirlanan ikinci Topluluk Ogrenmeli
Parca-Tabanli Ag Mimarisi’ nin farkli laboratuvar ve dis ortam yiiriiylis veri setleri
iizerinden detayli bir basarim degerlendirmeleri yapilmistir. Deneylerde Coklu Modalite Ag
Mimarisi i¢in Tensorflow’ un Keras kiitiiphanesi kullanilirken, Topluluk Ogrenmeli Parga-
Tabanli Ag Mimarisi’ nde Pytorch kullanilmistir. Mimarilerin egitiminde kullanilan ince
ayarlanmis tim ag yapilar1 Stokastik Gradyan Azalma (Stochastic Gradient Descent, SGD)
optimizasyon algoritmasi, 0.0001 6grenme orani ve 0.9 momentum degeriyle kullanilmistir.
Ayrica, ¢ikis katmani softmax aktivasyon fonksiyonuna sahiptir ve kayip fonksiyonu olarak
capraz entropi  se¢ilmistir. Tim modaliteler 224x224  boyutlarina  yeniden
Olceklendirilmistir. Bellek ve zaman maliyetlerini azaltmak amacuyla, her bir siliiet ve optik
akis i¢in egitim verisi sayis1 30 (otuz) ile sinirlandirilmistir. Bu dogrultuda, bu egitim
kiimelerinden rastgele 30° ar 6rnek segilerek kullanilmistir. Modeller, Nvidia GeForce RTX

3060 GPU’ lar1 kullanilarak egitilmis, deneyler Windows 10 ortaminda gergeklestirilmistir.

3.1. Coklu Modalite Ag Mimarisi Basar1 Degerlendirmesi

Bu boliimde daha 6nceki boliimlerde detaylandirilan iki farkli modalitenin — GEI ve
siliietler (SH), GEI ve optik akislar (OF), GEI ve bas-bacak bdlgelerinin birlestirilmis
goriintiisii (HConL), bacak (Leg) ve bas (Head) bolgeleri— agin iki farkli kolundan verildigi
Coklu Modalite Ag Mimarisinin CASIA-B ve Outdoor-Gait veri setleri iizerindeki rank-1
dogruluk oranlarinin kapsamli analizi sunulmustur. Kullanilan veri seti tizerinde adil bir
karsilastirma yapabilmek i¢in, tim kombinasyonlarin ag dallarinda 6zdes olarak kullanilmak
iizere 6zellikle son teknoloji ii¢ farkli CNN mimarisi — EfficientNetB0O, MobileNetV 1,
ConvNeXt-base — ile ek olarak, VGG16 ve ResNet50 aglar1 iizerinden basarim
degerlendirmesine tabi tutulmuslardir. Bu kombinasyonlar sirasiyla;

e GEI ler ve SH’ ler: CNNgGgr + CNNisHh,

e GEI ler ve OF’ ler: CNNggr + CNNor,
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e GETI’ ler ve HConL’ ler: CNNgg1 + CNNucont,
e Head’ ler ve Leg’ ler: CNNy + CNNy,
e GEI’ ler ve RGB’ler: GEI+RGB ile GEI’ler ve maskelenmis RGB’ler: GEI+MRGB

olacak sekilde adlandirilmiglardir.

3.1.1. CASIA-B Veri Seti Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde CASIA-B veri seti lizerinden yapilan analizler detaylandirilmistir.
CASIA-B veri seti NM varyasyonu, 0zdes ac1 hari¢ ortalama rank-1 dogruluk oranlarinin

farkli mimariler tizerinden performans karsilastirmasi Tablo 5° te sunulmustur.

Tablo 5. CNNggr + CNNsy, CNNggr + CNNor, CNNy + CNNL ve CNNggr + CNNpconL
kombinasyonlarinin, CASIA-B veri seti NM varyasyonu, rank-1 dogrulugu iizerinden
karsilagtirmasi (6zdes agilar haric)

Galeri NM#01-04 0°-180° ort
Sorgu 0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°

NM

#05 VGGl16 548 72.8 73.9 73.8 68.8 65.8 70.1 73.3 75.1 74.7 543 68.8
06 Resnet50 52.8 67.9 76.8 73.8 67.3 63.6 68.1 74.2 78.8 67.5 51.6 67.5

CNNGEr  EfficientNet  54.8 73.6 77.9 75.5 72.4 69.9 75.0 753 78.8 74.0 59.1 71.5
MobileNet 593 794 834 852 769 72.3 80.0 84.3 84.6 80.9 60.2 76.9
ConvNeXt 60.7 71.8 789 77.0 72.0 66.3 70.9 754 78.5 73.0 59.6 71.2

VGGl16 60.6 76.2 78.2 759 723 67.3 71.4 76.0 77.9 76.9 60.3 72.0

CNNger  Resnet50 547 64.1 68.2 61.1 574 51.5 59.2 674 69.1 66.5 52.7 61.0
+ EfficientNet 61.8 73.9 78.2 76.7 72.0 67.4 72.6 75.7 77.8 72.7 63.2 72.0
CNNsuy  MobileNet 62.5 79.1 85.3 84.7 78.0 73.6 77.8 85.1 85.2 794 61.0 77.4
ConvNeXt 594 614 653 70.4 68.7 62.5 669 70.1 68.9 63.6 58.1 65.0

VGGI16 60.5 76.0 76.7 75.8 71.7 69.2 72.5 759 77.9 80.0 60.2 72.4

CNNger  Resnet50 57.0 652 70.5 70.9 67.7 62.7 682 72.9 75.6 68.8 55.1 66.8
+ EfficientNet 67.4 79.0 794 79.7 759 75.0 76.4 80.6 82.6 80.1 67.7 76.7
CNNor  MobileNet 67.5 78.8 83.5 85.6 80.6 74.1 80.5 84.7 84.1 79.4 66.5 78.7
ConvNeXt 70.9 77.5 80.1 77.8 75.9 72.1 73.5 77.1 80.2 78.4 71.2 75.9

VGGI16 543 66.9 72.4 727 66.5 60.6 66.2 714 734 61.5 45.6 64.7

CNNy Resnet50 574 73.5 81.7 80.0 71.6 68.7 73.8 77.6 75.5 71.2 579 71.7
+ EfficientNet  62.7 80.0 83.6 78.7 74.5 71.7 76.4 79.8 82.1 73.2 59.1 74.7
CNNL MobileNet 68.1 82.2 87.6 83.2 78.8 74.8 79.1 80.9 85.1 784 61.4 78.1
ConvNeXt 70.5 80.8 85.9 86.5 78.9 74.0 76.7 81.5 85.6 80.5 62.7 78.5

VGGI16 64.0 78.4 825 78.4 74.7 70.8 74.8 78.7 82.4 783 58.8 74.7

CNNgg; Resnet50 64.0 80.6 87.2 82.1 73.7 71.6 76.1 82.3 88.0 76.0 60.1 76.5
+ EfficientNet  76.5 88.2 90.7 87.6 82.0 82.5 83.7 87.2 91.5 87.3 71.2 84.4
CNNjjeon. MobileNet 71.0 87.3 90.5 90.1 82.6 81.5 84.7 88.0 90.8 87.1 73.0 84.2
ConvNeXt 61.4 72.1 769 79.5 74.2 68.6 71.3 78.0 81.2 74.7 60.1 72.5
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Tablo 5 incelendiginde, GEI yiiriiyiis temsilinin tek basma en yiiksek performansa
MobileNet ile ulastigi ve farkli aglarda ulastigi tanima performanslarinin, her bir ¢oklu
modalite ag1 lizerinden saglanmis kombinasyon versiyonlarinda farkli oranlarda degistigi
goriilmektedir. Bu performans degisikligi CNNger + CNNsy kombinasyonunda sirasiyla;
VGGI16 ag1 icin artig, ResNet50 icin diisiis, EfficientNet i¢in artis, MobileNet icin artis ve
ConvNeXt i¢in diisiis seklinde seyretmistir. CNNggr + CNNor kombinasyonunda bu durum;
VGG16° da artis, ResNet50’ de diisiis, EfficientNet’ te artis, MobileNet’ te artis ve
ConvNeXt’ te artis seklindedir. CNNy + CNNL kombinasyonu igin ise diislis, artis, artis,
artig, artis seklinde seyretmis ve 6zellikle, kollarda ConvNeXt’ in oldugu mimaride bu artis
degeri %7.3” e ulagmistir. CNNggr + CNNhconL 1¢1n 1se performans sirastyla VGG16 aginda
artis, ResNet50° de artis, EfficientNet’ te artis, MobileNet’ te artis ve ConvNeXt’ te artis
seklinde olmustur. Boylece, HConL modalitesinin tiim aglar i¢in artis sagladigi, bunun
ozellikle EfficientNet ve MobileNet’ te ciddi oranda fark edilebilir oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 5’ teki sonuglar sadece kombinasyonlar bazinda karsilastirildiginda, CNNggr +
CNNor kombinasyonu, neredeyse tiim ¢apraz goriis rank-1 sonuglar1 agisindan, CNNggr +
CNNsu kombinasyonuna kiyasla, daha yiliksek dogruluk orani sunmaktadir. Bu durum,
VGG16, ResNet50, EfficientNet, MobileNet ve ConvNeXt olmak iizere tiim aglar igin
gecerli olmustur. Aglarin performanslar1 degerlendirildiginde, MobileNet’ in hem SH hem
de OF modalitelerinde ¢ogu zaman en iyi sonuglar1 verdigi, bu durumun ortalama degerlerde
de agikc¢a goriildiigii ifade edilebilir. Ancak, ConvNeXt’in OF modalitesiyle 0° ve 180° goriis
acilart altinda elde ettigi tanima orani, MobileNet’ in oldukg¢a iizerindedir. Parca tabanh
modalite kombinasyonlari incelendiginde, CNNy + CNN kombinasyonu, CNNggr+ CNNsy
ve CNNgrr + CNNor kombinasyonlariyla benzer sonuglar iiretmektedir. Bununla birlikte,
CNNGger + CNNhHcone kombinasyonu, ConvNeXt disinda tiim aglarin performansini ciddi
Olclide artirmistir. ConvNeXt ise en yiiksek performansina CNNy + CNNr kombinasyonuyla
ulagmustir. Sekil 27, Tablo 5’ teki sonuglar lizerinden gorsellestirilmistir.

Sekil 27° den de goriilebilecegi iizere, NM varyasyonu altinda, EfficientNet ve
MobileNet tabanli CNNggr + CNNhcon kombinasyonu, diger ag tabanli kombinasyonlar
arasinda en basarili sonuclar1 elde etmistir. Bu kombinasyonu, CNNger + CNNor
kombinasyonu takip etmistir. Ancak, ConvNeXt ag1 i¢cin bu durum parca tabanli CNNy +

CNNL kombinasyonu ile gecerli olmustur.
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Sekil 27. CASIA-B, NM varyasyonu, kombinasyonlarin performans karsilagtirmasi

Tablo 6. CNNggr + CNNsn, CNNggr + CNNop, CNNu + CNNL ve CNNggr + CNNucont,
CASIA-B, BG ve CL varyasyonu, rank-1 (%) karsilastirmasi (6zdes agilar haric)

Galeri NM#1-4 0°-180° ort

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

BG CNNger  EfficientNet 56.5 61.8 62.4 58.6 55.7 503 56.2 60.5 654 61.5 53.9 58.4
#1-2 + MobileNet 56.1 68.8 70.0 67.4 64.7 59.2 63.8 69.9 73.2 69.8 52.6 65.0
CNNsH  ConvNeXt 52.3 54.8 59.8 61.3 55.7 52.7 52.8 55.6 59.6 56.8 49.4 55.5

CNNgmr  EfficientNet  58.1 66.8 63.9 60.0 59.0 54.3 59.4 63.0 65.2 65.0 54.4 60.8
+ MobileNet 61.7 69.5 71.2 66.0 66.5 60.4 65.4 70.2 75.0 68.8 61.8 66.9
CNNor  ConvNeXt 63.0 69.0 71.6 65.4 62.7 57.9 57.9 64.8 65.8 66.2 61.1 64.1

CNNu EfficientNet  58.3 73.0 75.7 73.6 67.9 64.9 68.1 72.5 71.2 69.8 54.8 68.2
+ MobileNet 65.1 77.7 825 77.0 73.1 66.3 69.1 73.8 75.0 73.1 56.8 71.8
CNNL ConvNeXt 64.4 76.8 80.3 76.8 743 71.4 72.6 77.9 79.7 71.8 59.7 73.2

CNNger  EfficientNet 67.4 754 78.6 76.8 73.3 70.0 71.1 78.4 79.6 73.1 60.0 73.1
+ MobileNet 69.1 79.9 81.6 79.0 74.6 72.2 75.2 81.5 82.2 80.2 67.8 76.7
CNNHeon.  ConvNeXt 56.6 65.6 68.8 68.9 65.8 60.7 642 69.0 71.9 66.4 52.2 64.5

CL CNNger  EfficientNet  20.1 26.0 26.8 27.2 22.1 20.2 24.1 25.2 27.1 23.8 19.2 23.8
#1-2 + MobileNet 19.3 29.0 34.9 35.9 36.1 31.5 31.0 33.2 28.9 25.6 19.8 29.6
CNNsH  ConvNeXt 165 17.6 242 23.1 27.4 29.7 30.5 28.6 27.1 19.2 16.2 23.6

CNNgrr  EfficientNet 24.4 28.1 28.6 25.6 20.0 209 19.6 20.6 22.1 22.7 19.3 22.9
+ MobileNet 20.8 31.1 30.6 31.5 27.9 29.9 24.5 25.5 23.1 24.0 19.2 26.2
CNNor  ConvNeXt 22.0 24.0 28.0 25.0 243 22.8 20.6 21.1 22.1 19.1 15.2 22.1

CNNu EfficientNet 40.5 55.8 59.6 59.0 52.7 53.4 52.9 559 503 45.3 39.2 513
+ MobileNet 43.8 62.5 65.1 61.2 57.1 55.0 58.2 57.1 53.9 54.1 39.8 55.2
CNNL ConvNeXt 44.7 56.9 59.4 589 59.0 57.9 554 58.3 57.0 50.9 39.2 543

CNNger  EfficientNet  30.0 38.9 43.9 42.6 37.0 35.0 354 344 34.6 34.4 26.1 35.7
+ MobileNet 36.8 54.8 56.4 52.3 51.9 49.2 47.0 50.1 46.1 43.6 34.5 47.5
CNNHeon.  ConvNeXt 32.8 40.1 42.6 393 41.0 39.5 35.7 369 404 364 294 37.6
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Tablo 6’ da, hazirlanan tiim ¢oklu modalite ag mimarileri CASIA-B veri seti, BG ve
CL varyasyonlari altinda test edilmistir. Ancak, Tablo 5 ‘te NM varyasyonu i¢cin VGG16 ve
ResNet50 tabanli mimarilerin oldukga diisiik tanima oranlar sergilemesi sebebiyle, BG ve
CL varyasyonlar i¢in yalnizca EfficientNet, MobileNet ve ConvNeXt’e ait tanima oranlari
sunulmustur. Tablo 6’ dan ¢ikarilabilecek sonuglara gore, BG varyasyonu altinda, CNNggr
+ CNNor kombinasyonu, neredeyse tiim ¢apraz acilarda rank-1 sonuglari agisindan, CNNggi
+ CNNsu kombinasyonuna kiyasla tiim aglar iizerinden daha basarili bir performans
sergilemistir. Bu iki kombinasyon dikkate alindiginda, EfficientNet ve MobileNet’in
performanslar1 birbirine yakin olmakla birlikte, her iki kombinasyonda da en yiiksek
ortalama rank-1 degeri MobileNet ile elde edilmistir. CNNy + CNNp kombinasyonu
incelendiginde, tiim aglar i¢in tanima basarisinin anlamli 6lgiide arttig1 gézlemlenmektedir.
Ayrica, CNNggr + CNNhcont, kombinasyonu igin bu basari artis1 devam etmekte ancak, bu
egilim ConvNeXt ag1 i¢in tersine donmektedir. CL varyasyonu altinda ise, tiim aglar bazinda
CNNger + CNNsug ve CNNger + CNNor kombinasyonlarinin tanima oranlarinin 6nemli
Olclide azaldig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, parca tabanli modalite kombinasyonlarinda
tanima oranlarinda bir artis meydana geldigi anlasilmaktadir. Ozellikle MobileNet tabanli
CNNg + CNNL kombinasyonu, CL varyasyonu altinda en yiiksek ortalama rank-1 degerine
ulasmaktadir. Bu sonug¢ parca tabanli modalitelerin varyasyonlara kars1 daha dayanikli
oldugunu ispatlamaktadir.

CASIA-B veri seti NM, BG ve CL varyasyonlar1 altinda, her kombinasyona ait
ortalama rank-1 gorselleri Sekil 28’ de sunulmustur. Sekil 28 incelendiginde, CNNggr +
CNNsu kombinasyonunun MobileNet tabanli olarak en 1iyi sonuglart verdigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, CNNggr + CNNor kombinasyonu i¢in de gegerlidir. CNNy
+ CNNL kombinasyonunda ise MobileNet ve ConvNeXt benzer performanslar sergileyerek
EfficientNet’e kiyasla daha iyi sonuglara ulagsmaktadir. Son kombinasyon olan CNNggr +
CNNhconr, NM varyasyonu altinda en yiiksek performansi EfficientNet ve MobileNet
tabanli olarak saglarken; BG ve CL varyasyonlarinda yalnizca MobileNet ile yiiksek
performans sergilemektedir. Sonu¢ olarak, BG varyasyonu i¢in en iyi sonu¢ MobileNet
tabanli CNNgei + CNNucont ile ikinci sirada ConvNeXt tabanli CNNy + CNNp
kombinasyonu tarafindan elde edilirken; CL varyasyonu i¢in en iyi MobileNet ve ConvNeXt
tabanlt CNNg + CNN¢ kombinasyonu ile elde edilmistir. Ayrica parca tabanli modalitelerin
varyasyonlara karsi global tabanli modalitelere gére daha dayanikli olduklar1 sonucuna

varilmistir.
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Sekil 28. Her kombinasyonun NM, BG, CL varyasyonlar1 altinda ortalama rank-1
karsilastirmasi (a) CNNggr + CNNSH, (b) CNNggr + CNNor, (¢) CNNgy
+CNNL, (d) CNNgEr + CNNHconL

Yukarida yapilan analizler 6zellikle, basta CNNggr + CNNucon kombinasyonu olmak
iizere, farkli modalitelerin birlestirilmesiyle CASIA-B veri seti iizerinde iyi performanslar
elde edildigini gdstermistir. Bu kapsamda, onerilen bazi kombinasyonlar, CASIA-B veri
seti lizerinde literatiirdeki giincel bazi son teknoloji yontemlerle karsilastirilmistir. Bu
amagla ii¢ farkli karsilastirma grubu olusturulmustur. {1k karsilastirma grubu, tiim ¢apraz
goriis acilari i¢in tanima oranlarini sunan ve NM varyasyonu i¢in Tablo 4 ile ayni deneysel
ayarlar1 kullanan giincel bir yontem olan GaitNet (Song vd., 2019) ile yapilmistir.
Karsilastirma i¢in, onerilen ¢ok modlu aglardan CNNggr + CNNucon. kombinasyonunun
EfficientNet (Eff+tHConL) ve MobileNet (Mobile+tHConL) tabanli versiyonlari
secilmistir. ikinci karsilastirma grubu, tiim goriiniim tabanli varyasyonlar (NM, BG, CL)
icin ortalama rank-1 dogrulugu (%) (6zdes goriis acgist hari¢ tutularak) iizerinden
yapilmistir. Karsilastirma i¢in segilen yontemler GeiNet (Shiraga vd., 2016), DeepCNN
(Wu vd., 2016), GaitNet (Song vd., 2019) ve PoseGait (Liao vd., 2020) olup, bu
yontemlerin deneysel ayarlar1 Tablo 2 ile aynidir. Karsilastirma i¢in onerilen ¢ok modlu
aglar arasindan, NM varyasyonu icin EfficientNet tabanli CNNgri + CNNuconL
(Eff+tHConL) ve MobileNet tabanli CNNger + CNNuconr (Mobile+tHConL), BG
varyasyonu i¢in Mobile+HConL, ve CL varyasyonu i¢cin MobileNet tabanlt CNNy + CNNL
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(Mobile+H+L) se¢ilmistir. Son karsilastirma, NM kosullar1 altinda ilk 74 birey ile egitilmis
{iretici bir yontem olan MGan (He vd., 2018) ile yapilmistir. Tlk karsilastirma grubu icin

elde edilen tiim a¢1 bazinda tanima oranlar1 Tablo 7’ de sunulmustur.

Tablo 7. CASIA-B veri seti NM varyasyonu Onerilen bazi ¢oklu modalite mimarilerinin
GaitNet (Song vd., 2019) ile capraz goriiniim tanima oranlarinin karsilagtirmasi

Sorgu Agis1 NM#5-6 ort

0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°

Galeri .

Agist GaitNet 100 91.0 86.0 77.0 69.0 67.0 63.0 74.0 70.0 75.0 84.0 75.6
NM 0° Eff+tHConL 100 99.0 89.0 74.0 59.0 55.0 65.0 63.0 77.0 89.0 95.0 76.5
#1-4 Mobile +HConL 100 93.0 86.0 65.0 47.0 50.0 54.0 66.0 73.0 85.0 91.0 71.0
GaitNet 98.0 100 100 99.0 87.0 86.0 89.0 88.0 91.0 90.0 85.0 91.3
18° Eff+HConL 98.0 100 99.0 94.0 78.0 78.0 78.0 80.0 85.0 96.0 96.0 88.2

Mobile +HConL  97.0 99.0 99.0 92.0 73.0 74.0 82.0 78.0 90.0 95.0 93.0 87.3

GaitNet 88.0 100 100 100 96.0 90.0 90.0 90.0 91.0 85.0 82.0 91.2
36° Eff+HConL 86.0 100 100 100 96.0 86.0 92.0 86.0 93.0 91.0 77.0 90.7
Mobile +tHConL  86.0 100 100 100 96.0 90.0 91.0 92.0 91.0 85.0 74.0 90.5

GaitNet 83.0 97.0 100 100 99.0 97.0 96.0 96.0 95.0 87.0 79.0 92.9
54° Eff+HConL 70.0 95.0 98.0 100 99.0 98.0 96.0 95.0 85.0 76.0 64.0 87.6
Mobile +HConL  76.0 96.0 100 100 100 99.0 98.0 96.0 91.0 77.0 68.0 90.1

GaitNet 79.0 89.0 95.0 97.0 100 100 100 99.0 95.0 92.0 79.0 92.5
72° Eff+HConL 55.0 76.0 96.0 98.0 100 99.0 97.0 94.0 87.0 64.0 54.0 82.0
Mobile +HConL  49.0 82.0 95.0 99.0 100 100 99.0 95.0 95.0 64.0 48.0 82.6
GaitNet 78.0 85.0 91.0 95.0 99.0 100 100 99.0 97.0 89.0 77.0 91.0
90° Eff+HConL 56.0 71.0 94.0 99.0 99.0 99.0 100 98.0 88.0 68.0 52.0 82.5

Mobile +HConL  52.0 76.0 92.0 97.0 99.0 99.0 99.0 96.0 92.0 65.0 47.0 81.5

GaitNet 73.0 83.0 88.0 95.0 99.0 100 100 100 99.0 95.0 86.0 91.8
108° Eff +HConL 56.0 75.0 91.0 96.0 99.0 99.0 99.0 97.0 96.0 73.0 55.0 83.7
Mobile +HConL  53.0 79.0 91.0 98.0 99.0 99.0 99.0 97.0 96.0 81.0 54.0 84.7

GaitNet 80.0 88.0 90.0 94.0 99.0 100 100 100 99.0 98.0 90.0 93.8
126° Eff +HConL 59.0 80.0 88.0 98.0 99.0 98.0 99.0 98.0 97.0 88.0 66.0 87.2
Mobile +tHConL  60.0 74.0 94.0 97.0 99.0 100 99.0 98.0 98.0 94.0 65.0 88.0

GaitNet 75.0 86.0 91.0 92.0 95.0 99.0 99.0 99.0 100 100 93.0 92.9
144° Eff +HConL 74.0 92.0 95.0 94.0 93.0 90.0 98.0 98.0 98.0 95.0 86.0 91.5
Mobile +tHConL  74.0 87.0 92.0 93.0 94.0 94.0 98.0 98.0 98.0 96.0 82.0 90.8

GaitNet 83.0 90.0 90.0 94.0 95.0 96.0 98.0 100 100 100 95.0 94.1
162° Eff +HConL 93.0 94.0 85.0 87.0 74.0 75.0 79.0 92.0 98.0 98.0 96.0 873
Mobile +HConL  93.0 95.0 90.0 77.0 72.0 77.0 81.0 95.0 96.0 98.0 95.0 87.1
GaitNet 89.0 86.0 83.0 76.0 74.0 76.0 76.0 81.0 85.0 93.0 99.0 81.9
180° Eff +tHConL 95.0 88.0 73.0 66.0 55.0 44.0 52.0 68.0 78.0 93.0 98.0 71.2

Mobile +tHConL  94.0 89.0 75.0 59.0 52.0 53.0 58.0 74.0 81.0 95.0 98.0 73.0
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Tablo 7° de sunulan bulgular, Onerilen ¢ok modlu aglarin (Eff+HConL ve
Mobile+HConL), GaitNet yontemiyle oldukca yakin ve karsilagtirilabilir performans
diizeyleri sergiledigini gostermektedir. Ancak, agilar arasi fark arttiginda elde edilen tanima
oranlarmin diisiikliigii bu durumun ortalama degere yansimasini engelledigi sonucuna
ulastirmaktadir. Genel olarak, GaitNet’ e gore, birbirine yakin (6rnegin, galeri acist 18° iken
simetrigi 54°) ya da simetrik agilar arasinda (6rnegin, galeri acist 0° iken simetrigi 180° ya
da tersi durumlarda) performans artis1 gézlemlenmektedir. Ortalama rank-1 dogrulugu (%)
(6zdes goriis agis1 hari¢ tutularak) iizerinden yapilan ikinci karsilastirma grubu igin

degerlendirme sonuglar1 Tablo 8 ‘de sunulmustur.

Tablo 8. Onerilen bazi ¢cok modlu aglarin, CASIA-B veri seti NM, BG, CL varyasyonlari,
literatiirde 6nde gelen yontemler ile ortalama rank-1 (%) lizerinden (6zdes acilar harig)
karsilastirmasi

Galeri NM#1-4 0°-180° ort

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

NM GeiNet (Shiraga vd., 2016)  |45.8 57.6 67.1 66.9 56.3 483 583 68.4 69.4 59.0 46.5 58.5

#5-6 DeepCNN (Wu vd., 2016) 82.6 90.3 96.1 94.3 90.1 87.4 89.9 94.0 94.7 91.3 785 89.9
GaitNet (Song vd., 2019) 75.6 91.3 91.2 929 92.5 91.0 91.8 93.8 929 94.1 81.9 89.9
PoseQGait (Liao vd., 2020) 55.3 69.6 73.9 75.0 68.0 682 71.1 72.9 76.1 70.4 55.4 68.7
Eff+HConL 76.5 88.2 90.7 87.6 82.0 82.5 83.7 87.2 91.5 873 71.2 84.4
Mobile+HConL 71.0 87.3 90.5 90.1 82.6 81.5 84.7 88.0 90.8 87.1 73.0 84.2

BG DeepCNN (Wu vd., 2016) 64.2 80.6 82.7 76.9 64.8 63.1 68.0 76.9 82.2 754 61.3 72.4
#1-2 PoseQGait (Liao vd., 2020) 353 472 524 46.9 455 439 46.1 48.1 494 43.6 31.1 44.5
Mobile+HConL 69.1 799 81.6 79.0 74.6 72.2 75.2 81.5 82.2 80.2 67.8 76.7

CL DeepCNN (Wu vd., 2016) 37.7 572 66.6 61.1 552 54.6 552 59.1 58.9 48.8 394 54.0
#1-2 PoseGait (Liao vd., 2020) 243 29.7 41.3 38.8 38.2 38.5 41.6 449 422 334 225 35.9
Mobile+H+L 43.8 62.5 65.1 61.2 57.1 55.0 58.2 57.1 539 54.1 39.8 55.2

Tablo 8 ’den agik¢a goriilebilecegi iizere, Eff+HConL ve Mobile+tHConL ¢ok modlu
aglari, NM kosullar1 altinda GeiNet ve model tabanli bir yontem olan PoseGait’e kiyasla
daha yiiksek ortalama tanima oranlar1 elde etmistir. Ancak, ortalama tanima basarimi
acisindan en iyi sonuglara DeepCNN ve GaitNet ulasmistir. BG ve CL varyasyonlari altinda
ise sirasiyla MobiletHConL ve Mobile+tH+L kombinasyonlar1 en yiiksek performansa
ulagmistir. Bu sonuglar goriiniime dayali varyasyonlar i¢in parga tabanli yaklasimlarin
performans: artirmada daha etkili olabilecegi anlamina gelmektedir. Son grup, iiretici bir
yontem olan MGan (He vd., 2018) ile NM varyasyonu altinda, ¢alismada yalnizca 54°, 90°
ve 126° ¢apraz-acilari i¢in sunulan basar1 degerleri ilizerinden, performans karsilagtirmasi

Tablo 9’ da sunulmustur.
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Tablo 9. Cok modlu aglarin, CASIA-B, NM varyasyonu MGan ile karsilagtirilmasi

Metotlar 54° 90° 126° ort

MGan (He vd., 2018) 84.2 72.3 83.0 79.8
Eff+HConL 87.6 82.5 87.2 85.8
Mobile+HConL 90.1 81.5 88.0 86.5

Tablo 9’ da sunulan basar1 oranlarina gére Mobile+HConL ¢ok modlu ag1, ilgili goriis
acilart i¢in ortalama ramnk-1 dogrulugu parametresinde en yiiksek tanima basarisina
ulasmistir. Buradan yola ¢ikilarak, hazirlanan ¢oklu modalite ag§ mimarilerinden simdiye
kadar ti¢ kategoride de yapilan karsilagtirmalar sonucunda literatiirdeki 6nde gelen bazi
ylriiyilis tanima yontemleriyle karsilastirilabilir sonuglara ulasanlarin yalnizca parga tabanl
modalitelere dayali mimarilerin oldugu goriilmektedir.

Yiiriiylis tanima isleminde, kiyafet ve arka planin 6grenmeyi etkileyebilme ihtimali
sebebi ile literatiirde direkt kullanimi fazla yaygin olmayan, daha onceki boliimlerde
detaylandirilmig RGB yiiriiyiis goriintiileri ile arka plani elimine etmeye yonelik hazirlanan,
maskelenmis RGB yiiriiylis goriintiilerinin CASIA-B veri seti izerinden ayr1 bir performans
analizi, diger tiim modalitelerden hari¢ tutularak bu kisimda yapilmistir. Diger modaliteler
iizerinden elde edilen sonuglara dayanarak ag mimarisi olarak MobileNetV1 se¢ilmistir.
Analizin ilk asamasinda, GEI girdi verisi ile RGB ve maskelenmis RGB yiiriiylis
gorlintiilerinin  ayr1 ayr1 MobileNetV1 iizerinden elde edilen tanmma basarilar
degerlendirilmistir. Ardindan, GEI’ nin tanima basarisina katkilari, hazirlanan g¢oklu
modalite ag mimarisi lizerinden GEI’ nin 6znitelikleri ile ayr1 ayr1 birlestirme (concatenate)
islemine tabi tutularak hesaplanmistir. Tablo 10’ da; GEI, RGB, maskelenmis RGB (MRGB)
ille GEI ve RGB (GEI+RGB), GEI ve MRGB (GEI+MRGB) c¢oklu modalite

kombinasyonlari iizerinden elde edilmis, ortalama rank-1 dogruluk oranlari sunulmustur.

Tablo 10. CASIA-B veri seti RGB ve maskelenmis RGB (MRGB) bazli tekli ve ¢oklu
modalite mimarilerinin rank-1 dogruluk orani karsilastirmasi (6zdes acilar haric)

Galeri NM#01-04 0° -180° ort

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

NM #05-06 GEI 593 79.4 83.4 852 76.9 72.3 80.0 84.3 84.6 80.9 60.2 76.9
RGB 86.0 79.8 78.1 87.9 81.8 86.8 82.4 86.8 72.4 77.9 84.4 82.2
MRGB 86.6 80.7 78.5 89.4 79.2 87.6 87.5 87.6 72.7 83.9 85.6 83.5
GEI+RGB 92.6 93.2 95.7 96.8 93.1 93.0 92.6 96.5 92.7 94.0 92.8 93.9

GEI+MRGB 94.1 95.2 95.1 97.3 94.4 924 95.1 96.1 94.7 95.7 92.0 94.7

BG#01-02 GE+MRGB 895 90.9 89.3 93.3 86.2 87.3 89.1 91.8 88.8 91.3 88.8 89.7
CL#01-02 GE+MRGB 46,1 524 489 48.5 36.0 32.8 33.1 35.3 30.1 33.3 29.7 38.7
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Tablo 10 incelendiginde NM varyasyonunda RGB modalitesinin beklendigi iizere,
ozellikle kiyafet gibi detayli ve renkli verilerin tanimaya dahil olmasi sebebiyle, GEI’ ye
gore oldukca yiiksek tanima performansina ulastigi goriilmektedir. Maskelenmis RGB
(MRGB) ise arka plan etkisinin ortadan kaldirilmasiyla, RGB modalitesine gore %1.3” liik
bir performans artis1 saglamistir. GEI ile RGB ve GEI ile MRGB modalitelerinin ¢oklu
modalite aglar1 iizerinden 6zniteliklerinin birlestirilmesiyle ise toplam tanima basaris1 ciddi
oranda artmistir. GEI’ nin tanima performansindaki bu artis; RGB modalitesinde %17
olurken, MRGB’ de %17.8 olmustur. Coklu modalite GEI+MRGB aginin, BG
varyasyonunda tanima performansi %5 oraninda azalsa da bu diisiis, CL varyasyonunda ¢ok
ciddi oranda olmustur. Buna sebep olarak, RGB modalitelerinin, GEI, SH ve OF modaliteleri
gibi parca tabanli olmamalarindan, varyasyona duyarli hale gelmeleri gosterilebilir.

Son olarak, hazirlanan ¢oklu modalite GEI+MRGB agi, literatiirde kapali veri seti
iizerinde RGB ¢erceveleri lizerinden yiiriiyiis tanima gerceklestiren, son teknoloji bir yontem
olan HGRBOL (Khan vd., 2023) ile karsilastirnilmistir. Yontemde, optik akislar ve
iyilestirilmis RGB ¢ergevelerinden, ince ayarlanmis EfficientNet-BO modeli ile ¢ikarilan
Oznitelikler birlestirilerek tanima gergeklestirilmistir. HGRBOL yontemi ile hazirlanan
GEI+MRGB agmin, CASIA-B veri seti NM varyasyonu iizerinden gergeklestirilen
performans analizi Tablo 11’ de sunulmustur. Tablo’dan hazirlanan MRGB ve GEI ile
egitilmis MobileNetV1 tabanli ¢oklu modalite aginin, birgok capraz goriis agisinda ve
ortalamada acik veri seti lizerinde egitilmesine ragmen HGRBOL yo6nteminden daha iyi

performansa sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 11. Coklu modalite aginin CASIA-B veri seti NM varyasyonu HGRBOL (Khan vd.,
2023) yontemi ile performans karsilastirmasi (6zdes agilar haric)

Galeri NM#01-04 0° -180° ort
Sorgu 0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°
NM #05-06 HGRBOL 94.1 94.8 953 90.2 95.0 95.6 94.8 94.3 94.8 95.7 94.4 944

GEI+MRGB 94.1 95.2 95.1 97.3 944 924 95.1 96.1 94.7 95.7 92.0 94.7

3.1.2. Outdoor-Gait Veri Seti Performans Degerlendirmesi

Bu bolimde hazirlanan ¢oklu modalite ag mimarilerinin kendi aralarinda ve son

teknoloji yontemlerin performanslari ile karsilastirildig: bir dis ortam veri seti olan Outdoor-
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Gait’ e ait analiz sonuglar1 sunulmustur. Bu veri setinde, CASIA-B’ den farkli olarak, galeri
gorilintiilerinde BG ve CL varyasyonlar1 da kullanilmistir. Farkli ag tabanli modalite
kombinasyonlarinin ortalama rank-1 dogrulugu tizerinden karsilagtirma sonuglar1 Tablo 12°
de gosterilmistir. Tablo 12° den agik¢a goriildiigii tizere, CNNgg1 + CNNuconr. kombinasyonu
CASIA-B’ deki sonuglara benzer olarak tiim aglar arasinda en iyi performansi sergilemistir.
Ayrica, MobileNet tabanli CNNggr + OCNNhucon kombinasyonu, diger aglarla
kiyaslandiginda en yiiksek basariya ulagsmistir.

Tablo 12. Outdoor-Gait veri seti lizerinde onerilen ¢cok modlu aglarin tiim varyasyonlar
altinda ortalama rank-1 dogrulugu (%) lizerinden karsilastirmasi

Galeri NM BG CL ort
Sorgu NM BG CL NM  BG CL NM  BG CL
CNNgr:  EfficientNet 58.94 4855 4034 4758 63.28 3442 3998 35.02 61.59 47.74
+ MobileNet 76.09 6739 55.31 63.28 81.40 55.19 55.55 54.59 75.12 64.88
CNNsH ConvNeXt 81.16 67.99 58.94 6594 86.71 51.81 56.88 53.02 84.54 67.44
CNNH EfficientNet 5894 4444 4094 42775 6594 27.17 36.83 2548 63.28 45.08
+ MobileNet 77.54 7524 7234 70.17 86.96 58.57 67.87 63.77 85.02 73.05
CNNL ConvNeXt 80.19 7295 5882 66.67 82.13 52.54 52.54 4758 84.54 66.44
CNNger  EfficientNet 7729 6195 51.45 64.61 7923 4432 4952 4722 8237 61.99
+ MobileNet 87.44 81.52 71.01 76.81 93.24 64.61 67.75 64.37 88.41 77.24
CNNHeon.  ConvNeXt 92.51 79.59 69.08 7391 9541 57.49 63.41 5471 95.17 75.70

Hazirlanan ¢oklu modalite ag§ mimarileri arasindan, MobileNet tabanli CNNggr +
CNNhcont.  (MobiletHConL) ve  ConvNeXt tabanli  CNNggr +  CNNgconL
(ConvNeXt+HConL) kombinasyonlari, sirasiyla goriiniim tabanl GaitNet (Song vd., 2019)
ve model tabanli 3DHuman (Meng vd., 2023) yontemleriyle Tablo 13 ve Tablo 14' te

karsilastirilmistir.

Tablo 13. Outdoor-Gait veri seti, ortalama rank-1 dogrulugu (%) lizerinden bazi ¢ok modlu
aglar ile goriinlim tabanl GaitNet (Song vd., 2019) yonteminin karsilastirmasi

Galeri NM BG CL ort
Sorgu NM BG CL NM BG CL NM BG CL
GaitNet 96.9 89.1 60.2 92.0 971 59.7 587 554 973 78.5
Mobile+HConL 874 81.5 71.0 76.8 932 64.6 67.7 643 884 77.2

ConvNeXt+HConL 925 79.6 69.1 739 954 575 634 547 952 75.7
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Tablo 14. Outdoor-Gait veri seti, ortalama rank-1 dogrulugu (%) lizerinden bazi ¢ok modlu
aglar ile model tabanli 3DHuman (Meng vd., 2023) yonteminin karsilastirmasi

Galeri NM BG CL ort
Sorgu NM BG CL NM BG CL NM BG CL
3DHuman 90.0 83.6 80.9 775 903 72.6 72.2 664 8838 80.2
ConvNeXt+HConL 925 79.6 69.1 739 954 575 634 547 952 75.7

Tablo 13  degerlendirildiginde, Mobile+tHConL.  kombinasyonunun, CL
varyasyonunun sorgu goriintiisi oldugu; NM-CL, BG-CL, CL-NM ve CL-BG
eslesmelerinde GaitNet’ e kiyasla daha yliksek performans gosterdigi goriilmektedir.
Ortalama deger acisindan ise sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Tablo 14’ te, ConvNeXt
tabanlt CNNgg1 + CNNucon kombinasyonunun; NM-NM, BG-BG ve CL-CL galeri-sorgu
goriintli eslesmelerinde yiiksek tanima oranina ulastigi gézlemlense de bu durum, ortalama
tanima basarimima yansimamistir. Ancak, 3DHuman (Meng vd., 2023) model tabanlh
yontemi, 3B insan viicudu yeniden yapilandirma siireci nedeniyle daha yiiksek bir hesaplama

maliyetine sahiptir.

3.1.3. MobileNet Hesaplama Maliyeti Analizi

Onceki béliimlerde ¢oklu modalite aglari iizerinden hazirlanan gesitli kombinasyonlar
arasinda, MobileNet tabanli mimarilerin siklikla daha basarili performansa ulastig
gorlilmiistiir. MobileNet, sinirli kaynaklarla ¢alisirken dogrulugu en iist diizeye ¢ikarmay1
hedefleyen bir yapidir. Bu nedenle; kiiclik boyutu, diisiik gii¢ tiiketimi, yliksek hizi ve
maliyet etkinligi ile 6ne g¢ikmaktadir. Bu baglamda, ¢ok modaliteli MobileNet tabanli
herhangi bir kombinasyon dikkate alinarak, GaitSet (Chao vd., 2019) ve GaitNet (Song vd.,
2019) yontemleri ile bir maliyet karsilastirmasi gerceklestirilmistir. GaitSet, yiiriiyiis tanima
oranint 6nemli 6l¢lide artirmis olsa da karmasik ag mimarisi, yiiksek sayida parametre ve
FLOP icermesi ile dikkat ¢ekmektedir. Bu yontemin toplamda 2.59M parametresi, 8.6G
FLOP degeri ve 15872 boyutunda bir nihai 6znitelik vektorii bulunmaktadir (Song vd.,
2022). Parametre ve FLOP degerleri egitim agamasinin hesaplama maliyetini belirlerken,
nihai 6znitelik vektoriiniin boyutu test asamasinda ciddi bir hesaplama yiikii getirir. Benzer
sekilde, GaitNet omurga ag yapisi olarak yiiksek parametre sayisina sahip Tam
Konvoliisyonel Ag (FCN) (Long vd., 2015) kullanmaktadir. Bu aglarin, ¢ok modlu

MobileNet (mm-MobileNet) ile karsilastirmali sonuglar1 Tablo 15° te sunulmustur.
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Tablo 15. Aglarin maliyet analizi. Boyut, nihai 6znitelik vektoriiniin boyutudur

Network FLOP(G) Param(M) Boyut
GaitSet 8.59 2.59 15872
FCN-Alexnet - 57 -
FCN-VGG16 - 134 -

FCN- - 6 -
GoogLeNet

mm-MobileNet | 1.15 3.3 1024+1024

Tablo 15 incelendiginde, mm-MobileNet’in sahip oldugu parametre sayisinin GaitSet
ile olduk¢a yakin oldugu, ancak FLOP degerinin GaitSet’e kiyasla yaklasik 8 kat daha az
oldugu goriilmektedir. Ayrica, parametre sayist FCN tabanli aglara kiyasla belirgin 6l¢iide
daha diisiiktiir. Bununla birlikte, test asamasi i¢in kritik dneme sahip olan nihai 6znitelik

boyutu, GaitSet’ inkine gore ciddi diizeyde daha kiigtiktiir.

3.2. Topluluk Ogrenmeli Parca-Tabanh Ag Mimarisi Basari
Degerlendirmesi

Bu béliimde daha 6nceki boliimlerde detaylandirilan topluluk 6grenmeli parga-tabanl
ag mimarisinin detayli performans analizleri gergeklestirilmistir. Coklu modalite ag yapisi
lizerinden yapilan detayli performans analizlerinin sonucglarina gore ylrllyiis tanimada
parca-tabanli modaliteler en etkili modalite tiirleri olarak tespit edilmis, bu modalite tiirleri
ozellikle goriiniim tabanli varyasyonlara dayaniklilikta 6n plana ¢ikmislardir. Ag kollarinda
kullanilan ince ayarlanmis VGG16, ResNet50, EfficientNetB0O, MobileNetV1, ve
ConvNeXt-base mimarilerinden ise parga-tabanli modalitelere dayali MobileNetV1 ve
ConvNeXt-base en basarili mimariler olarak 6ne ¢ikmis ve hazirlanan topluluk 6grenmeli
parca-tabanli ag mimarisi i¢in ConvNeXt-base omurga ag olarak se¢ilmistir. Bu kapsamda
sonraki boliimlerde adim adim parga bazli performans degerlendirmelerinden yola ¢ikilarak

nihai topluluk 6grenmeli par¢a-tabanli ag mimarisinin performans analizine erisilmistir.

3.2.1. Parca Bazinda Basar1 Degerlendirmeleri

Nihai topluluk 6grenmeli parca-tabanli ag mimarisi performans analizinden Once,
literatiirde sikca Onerilen insan viicut yiirliylis Ozelliginin yatay dort parcaya
boélimlenmesinin tanimada en etkili olabilecek boliimlendirme sekli (Zhang vd., 2019)
olabileceginden yola c¢ikilarak, dort pargali bir GEI goriintiisiiniin par¢a bazinda detayh

tanima analizi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda GEI yiiriiyiis 6zelligi ilk olarak dort yatay
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parcaya boliimlendirilmis ve bas bolgesinden baslanarak sirasiyla bag, gogiis, bel ve bacak
bolgeleri parca-1, parca-2, parga-3 ve parca-4 olarak adlandirilmistir. Sonrasinda her bir
parcaya ait bireysel tanima oranlar1 incelenmis ardindan bu pargalarin birlestirilmesiyle elde
edilen dort pargali biitiin mimarinin tanima performansi analiz edilmistir. Ikinci olarak ise
yatay boliimlendirme bes parga olarak gergeklestirilmis ve bes parcali biitlin mimarinin
tanima performansi analize dahil edilmigtir. Tablo 16° da, CASIA-B veri seti NM, BG ve
CL varyasyonlar altinda, Tablo 4’ teki egitim ve test kiime boliimlemesine gore ayarlanmis
deney ortaminda, her bir yatay parcanin bireysel tanima oranlari, parga-1, parca-2, parca-3,
parca-4; dort yatay parganin birlestirilmesiyle elde edilen biitlin mimarinin tanima orani
4part; bes yatay parcanin birlestirilmesiyle elde edilen biitlin mimarinin tanima orani Spart
adiyla adlandirilarak her birinin rank-1 dogrulugu iizerinden performans karsilastirmasi

sunulmustur.

Tablo 16. CASIA-B veri seti tiim varyasyonlar par¢a ve biitiin bazli mimarilerin ortalama
rank-1 (%) oranlar1 karsilagtirmasi

Galeri NM#1-4 0°-180° ort
Sorgu 0° 18° 36° 540 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°
NM  parga-1 46.6 519 57.5 625 598 583 592 61.0 620 529 431 559
#5-6  parga-2 49.9 586 610 648 59.8 498 527 623 640 589 481 573
parga-3 500 603 675 664 660 57.0 645 67.8 67.6 635 502 619
parga-4 409 568 59.6 624 583 539 579 57.0 543 504 357 534
Apart 83.5 938 956 957 90.5 856 905 922 953 914 815  90.5
Spart 84.7 939 969 947 89.6 862 889 928 956 91.8 83.2 908
BG  4part 792 866 877 854 788 73.1 772 839 869 818 750 814
#12 Spart 80.0 88.5 862 832 774 742 795 860 89.8 856 77.1 825
CL  4part 377 485 519 538 511 464 464 428 421 399 322 448
#1-2  Spart 46.1 563 61.6 604 555 504 530 475 494 479 400 517

Tablo 16 incelendiginde, dort yatay viicut parcasinin her birinin tanimada farklh
oranlarda etkiye sahip olduklar1 ve bireysel tanimada oldukca diisik performans
gosterdikleri agiktir. Ancak bu pargalar 4part biitiin mimarisi iizerinden bir araya getirilerek
tanima saglandiginda rank-1 degerinde ciddi bir artis yasanmistir. Bu artis orani parga-bazl
mimarinin yiiriiylis tanimadaki performansi ne derece artirdigini ortaya koymaktadir. Buna
ek olarak, bes parcali Spart biitlin mimarisi, 4part mimarisine gore daha yiiksek tanima
oranina ulagmistir. Bu durum, BG ve CL varyasyonlarinda ¢ok daha fark edilebilir bir etki
gostermistir. Ozellikle CL varyasyonunda tanima oranindaki artis %5’ in iizerine ¢ikmustir.

Bu iyilesme, varyasyondan etkilenen bolgenin daha dar bir alana sikistirilmasi ve
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etkilenmeyen parca sayisinin artmasiyla iliskilendirilebilir. Bu sebeple tez calismasi
kapsaminda, ana yaklasim olarak bes parcali bir mimari benimsenmis, varyasyondan
etkilenen bolgelerin daha dar bir alana sikistirilmasiyla etkilenmeyen bdlgeler iizerinden
ylriiylis tanima saglanarak dogrulugun artirilmasi hedeflenmistir. Ayrica, bu yaklasim ile
onceki boliimlerde ayrintili bicimde agiklanan parga eleme isleminin etkinligi artirilarak

tanima performansinin daha da iyilestirilmesi amaglanmistir.

3.2.2. Parca Eleme isleminin Tammaya Etkisi

Parga eleme igslemi, hazirlanan topluluk 6grenmeli parga-tabanli ag§ mimarisinin hem
egitim hem de test asamasinda kullanilmistir. Bu sebeple, bu islem sadece goriiniim tabanl
varyasyonlara sahip goriintiilerin dogru taninmasina etkili olmakla kalmamais, varyasyonlu
parcalarin egitime dahil olmasini engelleyerek, varyasyon barindirmayan goriintiilerin de
dogru smiflandirilmasina katkida bulunmustur. Par¢a eleme isleminin tanimaya etkisini
analiz edebilmek amaciyla Tablo 17‘de CASIA-B veri seti, tiim varyasyonlar altinda, 5
parcali mimarinin parga elemeli (Spart+elm) ve elemesiz (Spart) versiyonlarinin rank-1

dogrulugu iizerinden tanima oranlar1 sunulmustur.

Tablo 17. CASIA-B veri seti tiim varyasyonlar par¢a elemeli (Spart+elm) ve elemesiz 5
parcali 6grenme (Spart) rank-1(%) oranlari

Galeri NM#1-4 0°-180° ort
Sorgu 0° 18> 36° 540 720 90° 108 126° 144° 162° 180°

NM Spart 84.7 939 969 947 896 862 889 928 956 91.8 832 90.8
#5-6  Sparttelm 853 927 969 961 908 87.1 899 946 958 933 &3.1 91.4
BG Spart 80.0 885 862 832 774 742 795 860 898 856 77.1 82.5
#1-2  Sparttelm 78.1 88.1 884 872 800 77.0 790 86.6 905 848 758 83.2
CL Spart 46.1 563 61.6 604 555 504 531 475 494 479 400 51.7
#1-2  Spart+elm 525 681 71.7 67.0 660 624 614 61.6 648 615 465 62.1

Tablo 17 incelendiginde, 5 parcali mimarinin (Spart) hem egitim hem de test
asamalarina parga ¢ikarma islemi (Spart+elm) uygulandiginda tanima basarisinda anlamli
bir iyilesme oldugu aciktir. Bu iyilesme, NM varyasyonu altinda %0.6, BG varyasyonu
altinda 9%0.7 ve CL varyasyonunda ¢ok daha belirgin olup %10 oraninin {izerinde bir artig
ile saglanmistir. Bu artig, varyasyon kaynakli bozulmalara sahip viicut bdlgelerinin egitim

stirecinden ¢ikarilmasiyla daha kararli bir 6grenmenin ger¢eklesmesine ve test agsamasinda
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daha tutarli benzerlik hesaplamalarinin yapilabilmesine baglanabilir. Buna ek olarak, 5
parcal1 bir mimariye parga ¢ikarma isleminin uygulanmasi, dar bir yatay alana sikistirilmis
alakasiz nesneler i¢eren viicut bolgelerinin elenmesini saglayarak modelin dayanikliligini ve

giivenilirligini artirmistir.

3.2.3. Topluluk Ogrenmeli Parca-Tabanh Ag Mimarisinin Performans
Degerlendirmesi

Bu boliimde, tez kapsaminda hazirlanan ikinci ve son topluluk 6grenmeli parga-tabanl
ag mimarisinin elde edilen nihai deney sonuclarinin detayli analizi yapilmistir. Bu amagla,
basta yiiriiylis tanima i¢in kapsamli bir laboratuvar veri seti olan CASIA-B ile iki dis ortam
veri seti CASIA-C ve Outdoor-Gait kullanilmistir. Bu veri setleri igin egitim, test ve galeri-
sorgu kiimelendirmeleri boliim 2.5.1” de detaylandirildig: sekilde yapilmistir. Mimarinin, ilk
veri seti CASIA-B {izerindeki tiim varyasyonlar altindaki rank-1 dogrulugu analizleri Tablo

18’ de sunulmustur.

Tablo 18. CASIA-B tiim varyasyonlar, farkli parca tabanli mimarilerin rank-1 orani (%)
tizerinden karsilastirilmasi (6zdes agilar haric)

Galeri NM#1-4 0°-180° ort

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

NM  4part 83.5 938 956 957 905 856 905 922 953 914 815 905

#5-6  Spart 84.7 939 969 947 896 862 889 928 956 91.8 832 908
Sparttelm 853 927 969 96.1 90.8 87.1 899 946 958 933 831 914
Spart+Tpl (Kkatlr) 87.7 955 979 957 925 883 898 932 969 942 842 923
Spart+Tpl (Onyiik) 86.5 949 969 94.1 89.8 873 897 925 953 936 843 913

Spart+elm+Tpl (Kkatl)) |87.3 94.8 975 96.0 92.0 88.6 90.6 937 969 940 851 924
Spart+elm+Tpl (Onyiik) |88.3 946 973 949 90.8 885 90.7 934 96.1 94.6 857 923

BG  4part 792 86.6 87.7 854 788 73.1 772 839 869 818 750 814
#1-2  Spart 80.0 885 862 832 774 742 795 860 898 856 77.1 825
Spart+elm 78.1 88.1 884 872 800 77.0 790 866 905 848 758 832
Spart+Tpl (Kkatlr) 80.1 884 888 87.0 788 73.6 78.1 866 90.7 859 782 833
Spart+Tpl (Onyiik) 78.8 88.6 89.5 864 797 737 79.5 858 894 867 778 833

Sparttelm+Tpl (Kkath) (79.6 87.5 879 87.6 800 765 811 867 912 860 789 3839
Spart+elm+Tpl (Onyik) [77.9 894 893 87.1 80.1 78.1 822 86.6 92.0 859 786 843

CL 4part 37.7 485 519 538 51.1 464 464 428 4211 399 322 448
#1-2  Spart 46.1 563 61.6 604 555 504 531 475 494 479 400 51.7
Sparttelm 525 68.1 717 67.0 66.0 624 614 61.6 648 615 465 62.1
Spart+Tpl (Kkatli) 43.0 540 569 558 504 464 450 434 447 451 385 476
Spart+Tpl (Onyiik) 479 587 625 612 539 502 512 489 525 527 447 531

Sparttelm+Tpl (Kkatll) 504 683 705 674 622 57.7 589 60.6 633 586 469 604
Spart+elm+Tpl (Onyiik) |53.4 68.7 68.0 65.0 61.9 584 60.1 610 632 592 479 60.6

Tablo 18’ de, daha dnceki boliimlerde detayli analizleri yapilan 4 parcali (4part), 5

parcali (Spart) ve parca eleme islemi uygulanmis 5 parcali (Sparttelm) mimarilerin de
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sonuglari, iki farkli yonteme dayanan —+k-kath ¢apraz dogrulama (Kkatli) ve onyiikleme
toplulastirmasi (Onyiik) —topluluk 6grenmeli parca tabanli mimarilerin (Spart+Tpl) tanima
basarilariyla kolay karsilastirilabilmesi amaciyla tabloya yeniden dahil edilmistir. Tabloda,
parca eleme ve topluluk 6grenmeyi bir arada kullanan, tez kapsaminda 6nerilen topluluk
ogrenmeli parga-tabanli ag mimarisinin (Spart+elm+Tpl) nihai tanima oranlar1 her
kategorinin son iki satirinda sunulmustur.

Tablo 18 den, bes pargali 6grenme yaklasimina topluluk 6grenmesi (Spart+Tpl)
entegre edilerek anlamli performans artislar1 elde edildigi gozlemlenmektedir. Ozellikle, k-
katli ¢apraz dogrulama (5part+Tpl(Kkatl)) ve dnyiikleme toplulastirma (5part+Tpl(Onyiik))
yontemleriyle elde edilen tanima oranlari, standart bes parcali 6grenme yaklasimina (Spart)
kiyasla belirgin sekilde yliksektir. Spart+Tpl(Kkatl) yontemi, NM varyasyonu altinda
Spart'a gore daha yiiksek bir tanima basarimi sergilese de, BG varyasyonunda bu basari
Spart+Tpl(Onyiik) ile esit diizeyde kalmaktadir. CL varyasyonunda ise Spart+Tpl(Onyiik)’
ten daha diisiik bir performans gostermistir. CL varyasyonundaki bu diistis, & alt kiimeye
boliinerek olusturulan veri alt kiimelerinde varyasyondan etkilenmeyen 6rnek sayisinin, yer
degistirmeli rastgele ornekleme yontemiyle elde edilen veri kiimelerine kiyasla daha az
sayida olabilmesiyle a¢iklanabilir.

Tablo 18, par¢a eleme isleminin topluluk 6grenme yaklasimlarina (Spart+elm+Tpl)
entegre edilmesinin, Spart+Tpl yonteminin tanima performansmi daha da artirdigim
gostermektedir. Bu iyilesme, k-katli capraz dogrulama ve Onyiikleme toplulagtirma
yaklagimlar1 kapsaminda her bir varyasyon i¢in farkli oranlarda gergeklesmistir. Ozellikle,
onyiikleme toplulastirma yaklasimi  (Spart+elm+Tpl(Onyiik)) icin NM ve BG
varyasyonlarinda, k-kath capraz dogrulama yaklasimi (Spart+elm+Tpl(Kkatli)) i¢in CL
varyasyonunda bu etki daha belirgin hale gelmistir. S6z konusu iyilesme oranlar1 sirasiyla
%1, %1 ve %12.8 olarak gdzlemlenmistir.

Tablo 18 incelendiginde, par¢a ¢ikarma islemi uygulanmis bes parcali 6grenme
yaklasgimi  (Sparttelm)  iizerinde  topluluk  6grenme  yaklasimlarinin  etkisi
degerlendirildiginde, NM ve BG varyasyonlarinda beklenen performans artisi
gbozlemlenmigken, CL varyasyonunda yaklasik %2’ lik bir diisiis meydana gelmistir. Bu
durum, CL varyasyonunda degisimden etkilenen parca sayisinin daha fazla olmasi ve
topluluk 6grenmesinin geriye kalan pargalara katkisinin sinirli kalmasiyla agiklanabilir.
Bununla birlikte, her iki topluluk 06grenme yaklasgimmin da (Spart+elm+Tpl) tim

varyasyonlarda —NM, BG ve CL— birbirine yakin tanima basarimlari elde ettigi
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sOylenebilir. Sadece NM varyasyonunda, k-katli ¢capraz dogrulama ydntemi, onyiikleme
toplulastirma yontemine kiyasla bir miktar daha iyi sonu¢ vermistir. Sonug olarak,
Spart+elm+Tpl(Kkatl) ve Spart+elm+Tpl(Onyiik) yontemleri, NM ve BG varyasyonlarinda
en ylksek performansa ulasirken; CL varyasyonunda en yiiksek dogruluk orani Spart+elm
yontemiyle elde edilmistir. Topluluk 6grenme yaklasimlar1 arasinda ise, Spart+elm+Tpl
(Onyiik) yéntemi yalnizca CL varyasyonunun 0° ve 180° goriis acilarinda en iyi sonuglari
vermistir.

Tablo 18’ deki sonuglar iizerinden elde edilen Sekil 29, tiim yontemlerin NM
varyasyonunda benzer performans sergiledigini, BG varyasyonunda yoOntemler arasi
performans farkliliklarinin belirginlesmeye basladigini ve CL varyasyonunda ise agik bir
ayrigmanin ortaya ¢iktigini1 gostermektedir. Bu ayrisma, parca eleme isleminin varyasyonlar
tizerindeki etkisinden kaynaklanmakta olup topluluk 6grenme kararlarinin tutarliligini

etkilemekte ve gézlemlenen performans farklarina katki saglamaktadir.
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Sekil 29. CASIA-B veri seti tiim varyasyonlar hazirlanan parga tabanli 6grenme
mimarilerinin karsilagtirilmasi (a) NM, (b) BG, (c) CL
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Tablo 19’ da, tez kapsaminda hazirlanan parga eleme siiregli ag mimarisinin topluluk
ogrenme igeren (Sparttelm+Tpl) ve icermeyen (Spartt+elm) versiyonlarinin, literatiirdeki
son teknoloji goriiniim tabanli ve model tabanli yontemlerle karsilastirmali bir analizi
sunulmustur. Karsilastirma i¢in goriiniim tabanli yontemlerden DeepCNN (Wu vd., 2016),
JCNN (Zhang vd., 2019), GaitSet (Chao vd., 2019), GaitNet (Zhang vd., 2019), GaitPart
(Fan vd., 2020), GaitGL (Lin vd., 2021) ve GaitBase (Fan vd., 2023) sec¢ilmistir. Ayrica, bu

yontemlerle performans karsilastirmasina yonelik grafik Sekil 30’ da sunulmustur.

Tablo 19. CASIA-B veri seti, tim varyasyonlar, gériiniim ve model tabanli yontemler ile
ortalama rank-1 (%) iizerinden karsilastirma (6zdes agilar harig)

Tiir Yontemler NM BG CL
Gorilintim-tabanl DeepCNN (Wu vd., 2016) 89.9 72.4 54.0
JCNN (Zhang vd., 2019) 912 750 54.0
GaitSet (Chao vd., 2019) 95.0 872 704
GaitNet (Zhang vd., 2019) 91.6 857 589
GaitPart (Fan vd., 2020) 96.2 915 787
GaitGL (Lin vd., 2021) 974 945  83.6
GaitBase (Fan vd., 2023) 97.6 940 774
Onerilen Spart+elm 91.4 83.2 62.1
Sparttelm+Tpl 92.3 843  60.6
Model-tabanl PoseGait (Liao vd., 2020) 68.7 445 36.0
GaitGraph (Teepe vd., 2021) 87.7 74.8 66.3
GaitGraph2 (Teepe vd., 2022) 82.0 732 63.6
ResGait (Gao vd., 2023) 89.6 792  70.2
GaitDLF (Wei vd., 2024) 849 707 679
MSRG (Chen vd., 2024) 89.0 756 70.0
Onerilen Spart+elm 91.4 83.2 62.1
Spartt+elm+Tpl 923 843  60.6

Gorunum-tabanli

NM BG CL
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4
2

o O O O O o

B DeepCNN H JCNN W GaitSet
B GaitNet B GaitPart B GaitGL
H GaitBase B 5part+elm B 5part+elm+Tpl

Sekil 30. CASIA-B veri seti, gérliniim tabanli yontemlerin rank-1 oranlar1 karsilagtirmasi
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Tablo 19° da elde edilen sonuglar ve Sekil 30, onerilen topluluk 6grenmeli parga-
tabanli ag mimarisinin (Spart+elm+Tpl), kiiresel 6zniteliklere odaklanan goriiniim tabanli
DeepCNN, JCNN ve GaitNet yontemlerinden daha iyi performans sergiledigini, ancak
GaitSet yontemine gore daha diisiik bir performansa sahip oldugunu gdstermektedir.
GaitSet, giris verisi bir dizi yliriiyilis siluetini kullanarak, son Oznitelik temsilini elde
edebilmek i¢cin HPM yonteminden faydalanmaktadir. Bu sayede, ¢cok boyutlu parca
diizeyinde Oznitelikler ¢ikararak hem yerel hem de kiiresel yiiriiyiis bilgilerini toplar. Ote
yandan, onerilen yontemin performansi, yerel 6zniteliklere odaklanan GaitPart, GaitGL ve
GaitBase yontemlerine kiyasla daha diistiktiir. Bu yontemler, yiiriiyiise 6zgii en anlamli yerel
ozellikleri etkin bir sekilde ¢ikarmak iizere tasarlanmistir. Ornegin, GaitPart 6znitelik
haritasin1 yatay olarak bir¢ok parcaya ayirarak parca diizeyinde uzaysal 6zniteliklerin
ayrintili sekilde 6grenilmesini saglayan Odakli Konvoliisyon (Focal Convolution, FConv)
Katmanm kullanir. GaitGL, hem kiiresel hem de yerel bilgileri iceren daha kapsamli
Oznitelikler ¢ikarmay1 hedefleyen yenilik¢i bir GLFE modiilii sunarak komsu parcalar
arasindaki iligkileri de yakalar. GaitBase ise siliietlerin 3B 6znitelik haritasini yatay olarak
birden fazla pargaya ayirarak, bu parcalari daha ayirt edilebilir bir 6znitelik uzayina yansitan
bir cerceve kullanmaktadir. Bu yaklagimlarda, yiriiylise 0zgii desenlere 6zel olarak
tasarlanan modiillerin varligi, tanima basarimini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Buna karsin, tez
kapsaminda onerilen topluluk 6grenmeli parca-tabanli ag mimarisi daha az karmasikliga
sahip olup uygulamasi daha kolaydir. Yiiriiylise 6zgii modiillere bagh kalmadan, parca
tabanli yontemlerde topluluk 6grenmesinin temel etkisini ortaya koyan genel bir ¢ergeve
sunmaktadir. Elde edilen sonugclar, topluluk 6grenmesinin uygulanmasiyla performansin
artirilabilecegini gostermektedir. Ayrica, topluluk 6grenmesi yaklagimlarinin yiiriiyiise 6zgii
desenler i¢in 6zel olarak tasarlanan modiillerle zenginlestirilmesi, performansin daha da
artirilmasina katki saglayabilir.

Tablo 19 ‘da tez kapsaminda 6nerilen topluluk 6grenmeli parga-tabanli ag mimarisinin
performansini son teknoloji model tabanli yontemlerle karsilastirmak i¢in PoseGait (Liao
vd., 2020), GaitGraph (Teepe vd., 2021), GaitGraph2 (Teepe vd., 2022), ResGait (Gao vd.,
2023), GaitDLF (Wei vd., 2024) ve MSRG (Chen vd., 2024) yontemleri se¢ilmistir. Tablo
incelendiginde dnerilen mimari, model tabanli yontemlere gore NM ve BG varyasyonlarinda
en iyi performansi sergilerken; CL varyasyonunda ise diger yontemlerle karsilastirilabilir
sonuglar elde etmistir. Ozellikle, yakin zamandaki en popiiler ydontem olan GaitGraph ile

karsilagtirildiginda, onerilen topluluk 6grenme yaklagimi NM varyasyonunda %4.6 ve BG
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varyasyonunda %9.5 oraninda iyilesme saglamis, CL varyasyonunda ise %60.6 dogruluk
oranina ulagmistir. Benzer sekilde, en giincel yontemler arasinda yer alan GaitDLF ve
MSRG ile kiyaslandiginda, onerilen topluluk 6grenmeli par¢a-tabanli ag mimarisi, CASIA-
B veri setinde 74 denekten olusan egitim kiimesi iizerinde NM ve BG varyasyonlarinda
giiclii bir performans sergilemistir. CL varyasyonundaki sinirl iyilesme ise model tabanl
Ozniteliklerin, giyim varyasyonuna bagli bozulmalara karsi daha dayanikli olmasindan
kaynaklaniyor olabilir. Tablo 19’ dan yola ¢ikilarak hazirlanan performans karsilastirma

grafigi Sekil 31° de sunulmustur.

Model-tabanl
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Sekil 31. CASIA-B veri seti, model tabanli yontemlerin rank-1 oranlar1 karsilagtirmasi

Tablo 20’ de, tez kapsaminda hazirlanan ag yapisi son olarak, 6zdes ac1 kosulu altinda
literatiirde 6nde gelen ¢aligsmalarla karsilastirilmistir. Bu amagla, literatiirde CASIA-B veri
seti 0zdes ac1 performans sonuglarini sunan PoseGait, PSN (Xu vd.,2021), GOFN (Ye vd.,
2023) ve UGaitNet (Marin-Jimenez vd., 2021) ¢alismalar1 secilmistir. Tablo’ya gére NM
varyasyonunda tiim yontemler, egitim veri setinde 62 veya 74 birey kullanmis olsa da,
oldukca benzer performans sergilemislerdir. Yontemler arasindaki kiiglik fark, biiyilik
olasilikla egitim veri setinin boyutundaki farkliliktan kaynaklanmaktadir. Ancak bu fark, BG
ve CL varyasyonlarinda belirgin sekilde artmaktadir. Bu durum kismen egitimde kullanilan
birey sayisindaki farkliliga baglanabilir ancak, temel etken kullanilan yaklagimlar arasindaki
farkliliklardir. Ornegin, PoseGait, GOFN ve UGaitNet kiiresel yaklasimlar benimserken,
PSN eklem noktalarmin yerel desenlerinden yararlanarak kismen yerel bir yaklasim

sunmaktadir. Buna karsin, 6nerilen Spart+elm yontemi, her yatay parcanin desenine ayri ayri
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odaklanarak ve par¢a ¢ikarma siirecinden faydalanarak BG ve CL varyasyonlarinda tanima
basarimini anlamli 6l¢iide artirmistir. Ayrica, Spart+elm yonteminde topluluk 6grenmesinin
tanima performansi lizerindeki etkisi degerlendirildiginde, Tablo 18’ deki sonuclarla benzer
sekilde, 6zellikle CL varyasyonunda parca ¢ikarma siirecinin topluluk kararlarinin tutarlilig
iizerinde onemli bir etkisi oldugu gézlemlenmistir. Tablo 20’ deki sonuglara dayanarak

olusturulan grafiksel analiz Sekil 32° de sunulmustur.

Tablo 20. CASIA-B veri seti tiim varyasyonlar, onerilen yontemlerin 6zdes a¢1 altinda
tanima dogrulugu (%) performans karsilagtirmasi

Galeri NM#1-4 0°-180° ort
Sorgu 0° 18° 36°  54°  72°  90° 108° 126° 144° 162° 180°
NM 62id  |PoseGait 96.0 96.8 96.0 96.8 96.0 97.6 976 944 968 97.6 976 96.6
#5-6 PSN 99.2 992 984 992 976 984 976 96.8 976 97.6 992 98.1
GOFN 98.4 992 992 976 97.6 96.8 968 992 992 984 97.6 982
74id  |UGaitNet 99 100 100 99 100 100 100 98 98 96 98 98.9
Spart+elm 100 100 100 100 100 100 100 98 97 98 98 99.2
Sparttelm+Tpl 100 100 100 100 100 99 100 98 98 98 98 99.2
BG 62id  [PoseGait 742 758 774 76,6 694 702 71.0 694 742 653 605 713
#1-2 PSN 863 84.7 83.1 887 903 863 903 839 847 76.6 80.7 850
GOFN 84.7 88.7 927 91.1 855 80.7 87.1 887 919 911 799 875
74id  |UGaitNet 98 97 95 94 88 90 88 91 93 95 91 92.7
Sparttelm 100 100 100 100 100 100 100 98 98 98 98 99.3
Spartt+elm+Tpl 100 99 99 100 100 100 100 98 98 98 97 99.0
CL 62id  |PoseGait 46.8 484 573 613 581 565 59.7 548 557 581 395 542
#1-2 PSN 645 68.6 702 710 68.6 645 629 565 597 597 605 642
GOFN 67.7 728 77.6 734 67.0 67.7 66.1 685 693 685 645 694
74id  |UGaitNet 59 64 70 67 68 70 71 69 71 68 57 66.7
Spart+elm 97 97 98 95 98 95 93 93 94 95 94 95.4
Sparttelm+Tpl |97 96 94 93 97 96 94 93 92 93 90 94.1

Ozdes-acl
120
100
80
60
40
20
0
NM BG CL
B PoseGait = PSN B GOFN
B UGaitNet B 5part+elm B 5part+elm+Tpl

Sekil 32. CASIA-B veri seti 6nerilen yontemlerin mevcut yontemler ile 6zdes ag1 altinda
tanima dogrulugu karsilastirmasi
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Tez kapsaminda Onerilen topluluk 6grenmeli parga-tabanli ag mimarisinin
performansi ikinci olarak bir kizilotesi ve dis ortam veri seti olan CASIA-C {izerinde test
edilmistir. Karsilastirma i¢in Tablo 21° de literatiirde bu veri seti ilizerinde analiz yapmis
olan PSN, GOFN ve GaitSTAR (Bilal vd., 2024) yontemleri secilmistir. Bu veri seti i¢in

topluluk 6grenme yontemi olarak k-katl ¢apraz dogrulama kullanilmistir.

Tablo 21. Onerilen yéntemin CASIA-C veri seti, mevcut yontemlerle tanima dogrulugu

karsilagtirmast

Egitim Yontemler fb fq fs ort

24id PSN (Xu vd.,2021) 38.1 58.6  56.0 50.9
GOFN (Ye vd., 2023) 39.5 642 543 52.7
GaitSTAR (Bilal vd., 2024) | 40.7 653 564 54.1
Spart 842 963 954 92.0
Spart+Tpl 93.5 99.1 96.3 96.3

62id PSN (Xu vd.,2021) 423 63.6 60.0 553
GOFN (Ye vd., 2023) 435 693 582 57.0
GaitSTAR (Ye vd., 2023) 446 715  59.1 58.4
Spart 972 991 972 97.8
Spart+Tpl 99.1 99.1  98.1 98.8

Tablo 21’ de sunuldugu iizere, tez kapsaminda 6nerilen Spart+Tpl yontemi, 24 kisi ile
egitildiginde %96.3 ve 62 kisi ile egitildiginde %98.8 oraninda tanima dogrulugu elde ederek
en yiiksek performansa sahip olmustur. Tabloya iliskin yapilan analiz, topluluk 6grenme
yaklagiminin, hem 24 hem de 62 kisi ile egitilen Spart yonteminin tanima basarimini 6nemli
olgiide artirdigini ortaya koymustur. Ozellikle, ortalama (ort) tanima dogruluk oranindaki
artis, 24 kisi icin %4.3, 62 kisi i¢in ise %1 olarak gozlemlenmistir. Literatiirdeki diger
caligmalarla karsilastirildiginda, onerilen topluluk 6grenme yontemi, PSN, GOFN ve
GaitSTAR yontemlerinden daha basarili bir performans sergilemistir. Bu durum, PSN
yonteminin model tabanli bir yaklasimi benimsemesi nedeniyle termal (kizilotesi)
goriintiiler i¢in uygun olmayabilecegi gerekgesiyle agiklanabilir. Benzer sekilde, termal
goriintiilerden optik akis 6zellikleri ¢ikaran GOFN ve GaitSTAR ydntemlerinde tanima
siireci benzer smirlamalara maruz kalmis olabilir. Buna karsilik, onerilen yontem GEI
Ozniteliklerinden faydalanmakta olup, bu da termal goriintiiler i¢in daha uygun bir girdi
temsili sunmustur. Ayrica, Tablo 20’ deki sonugclarla paralel sekilde, onerilen yontemin
ylriiylis deseninin her yatay boliimiinii ayr1 ayr1 analiz edebilme yetisi, 6zdes goriis agisi

kosullarinda iyi performans elde etmesini saglamistir.
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Topluluk 6grenmeli parga-tabanli ag mimarisinin performans analizi son olarak, bir
dis ortam veri seti olan Outdoor-Gait tizerinde gerceklestirilmistir. Tablo 22 de bu veri seti
iizerinde literatlirden secilen GaitNet (Song vd., 2019) ve model tabanli 3DHuman (Meng
vd., 2023) ¢aligmalari ile hazirlanan mimarilerin performans karsilastirmasi sunulmustur.
Spart+Ens yontemi i¢in topluluk 6grenmesi yaklasimi olarak k-katl ¢apraz dogrulama tercih

edilmistir.

Tablo 22. Onerilen yontemin Outdoor-Gait veri seti iizerinden mevcut yontemlerle

karsilastirmasi
Galeri NM BG CL ort
Sorgu NM BG CL NM BG CL NM BG CL
GaitNet 96.9 89.1 60.2 92.0 97.1 59.7 58.7 554 973 78.5
3Dhuman 90.0 83.6 809 77.5 903 72.6 722 664 88.8 80.2
Spart 983 90.8 85.6 88.4 98.1 74.6 804 729 978 87.4
Spart+Ens 97.8 91.1 845 89.7 985 774 793 751 983 88.0

Tablo 22’ den goriilebilecegi lizere, Spart+Ens yaklasimi, GaitNet ve 3Dhuman gibi
diger calismalara kiyasla en yiiksek tanima basarimina ulagmistir. Ayrica, topluluk
ogrenmesi, Spart yaklasimi i¢in ortalama tanima basar1 oran1 olan rank-1 degerinde genel
bir iyilesme saglamistir. Ancak, bazi varyasyonlarda topluluk 6grenmesi performansi
artirmada yetersiz kalmistir. Ornegin; galeri kiimesinin NM, sorgu kiimesinin ise NM veya
CL oldugu durumlarda ya da galeri kiimesinin CL, sorgu kiimesinin NM oldugu
senaryolarda topluluk 6grenmesi tanima oranini yiikseltememistir. Ayrica, Tablo 20’ de
sunulan CASIA-B ve Tablo 21’ de yer alan 6zdes ag1 CASIA-C veri setleri—ki Outdoor-
Gait veri kiimesi de 6zdes a¢1 temelli bir veri kiimesidir—ile karsilastirildiginda, tiim galeri
ve sorgu senaryolari i¢in tatmin edici bir performans elde edilememistir. Buna sebep olarak,
Outdoor-Gait veri setinin yalnizca goriiniim tabanli varyasyonlart degil, ayn1 zamanda
karmasik arka plan sahne varyasyonlarimi de igermesi gosterilebilir. Bu durum, temel
smiflandiricilarin topluluk 6grenmesi sirasinda birbirinden oldukga farkli kararlar vermesine

neden olarak, saglam 6zniteliklerin ¢ikarilmasini engellemis olabilir.



4. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda yapilan arastirmalar ile derin 6grenmeye dayali kullanilan girdi
deseni ve mimari farkliliklarmin yiiriiyiis tanimada etkinliklerinin dogru bir sekilde
belirlenmesi i¢in detayli bir analiz sunulmustur. Deneylerde bu amagla, hem laboratuvar
ortaminda hem de dogal ortamlarda {iretilmis yiirliyiis veri setleri kullanilmistir. Yiiriiyiis
tanima yaklasimlar1 genellikle tanima siirecini tek bir yiirliylis deseni tiizerinden
gerceklestirmeye odaklanmistir. Bu calismada ise ilk olarak farkli yiirliyiis desenleri
modalite olarak adlandirilmis ve bu modalitelerin birlikte kullanilmasi durumunda elde
edilen tanima performanslar1 aragtirllmistir. Adil ve giivenilir sonuglar elde edebilmek
amaciyla hazirlanan ilk Coklu Modalite Ag Mimarisi’ nde bes farkl yiiriiyilis desenine dayal
girdi kombinasyonu, literatiirde basaris1 ispatlanmis bes farkli a§ mimarisi kullanilarak
ylriiylis tanima performansi lizerinden, farkli yiirliyiis varyasyonlar1 altinda detayli bir
karsilagtirma analizine tabi tutulmustur. Bu mimaride kullanilan modaliteler arka planda iki
temel gruba ait tutulmustur. Bunlar global modaliteler ve yerel modaliteler olarak
adlandirilmistir. Global modalitelerde kisiye ait ylirliyiis desenine biitiinsel bir yaklasim
sunulurken, yerel modalitelerde yiirliylis deseninin yatay viicut bdlmelerine odaklanilmaistir.
Deneysel sonuglar, farkli modalite kombinasyonlarinin varyasyonlara bagl olarak degisen
performanslara sahip oldugunu gosterse de, ge¢misteki bazi ¢aligmalara da paralel olarak,
belirli viicut bolgelerinin kendine 6zgii bir tanima performansi sergiledigi goriilmiistiir. Bu
nedenle global modaliteler lizerinden yapilan kombinasyonlara gore yerel modaliteler
iizerinden yapilan kombinasyonlarin daha yiiksek performansa eristigi sonucuna varilmaigstir.
Bu performans artigi, 6zellikle varyasyonlu goriintiilerin taninmalarinda daha belirgin
olmustur. Kullanilan son teknoloji ag mimarilerinden ise MobileNet ve ConvNext tanimada
on plana ¢ikan iki mimari olarak gézlemlenmistir. MobileNet, hem tanima performansi hem
de diisiik hesaplama maliyeti ile 6n plana ¢ikarken; ConvNext, yerel viicut pargalarina dayali
tanimada daha yiiksek performansa erigmistir.

Tez kapsaminda hazirlanan ilk Coklu Modalite A§ Mimarisi’ nin detayli analizinden
yola ¢ikarak tamamen yerel yiiriiyiis desenlerine odaklanan, ikinci Topluluk Ogrenmeli
Parga-Tabanli Ag§ Mimarisi tez kapsaminda dnerilmistir. Bu mimaride, hazirlanan birinci
mimarideki yerel viicut pargalarina dayali kombinasyonlar daha da genisletilmis, bu

pargalardan tiretilen 6zniteliklerin saglamligini artirabilmek amaciyla yeni bir parca tabanli
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tanima yaklasimi, topluluk 6grenme yontemleri kullanilarak sunulmustur. Yatay eksende
bes farkli bolgeye ayrilmis viicut deseninin her bir yerel parcasi i¢in ayr1 bir CNN modeli
egitilmistir. Bu CNN’ler tarafindan tiretilen 6zniteliklerin daha da giiclendirilmesi amaciyla
topluluk 6grenmesi uygulanmis, ardindan toplu CNN ¢iktilarinin tek ve daha saglam bir
ozellik temsiline donistiiriilmesini saglayan bir Toplayict Model (TM) onerilmistir.
Geleneksel topluluk yontemlerinin ¢ogunluk oylamasi ya da agilikli ortalama gibi
yaklagimlaria kiyasla, TM yontemi dogrudan birlesik 6zellik uzayini optimize ederek daha
kararl yiirliylis tanima imkani sunmustur. Ayrica TM, birden fazla modelin birbirinden
farkli ancak anlaml bilgiler sundugu senaryolarda, daha kapsamli bir 6zellik temsili elde
edilmesini saglamis ve gézlemlenen performans artisina katkida bulunmustur. Ote yandan,
goriiniim temelli degisimlerin etkisini azaltmak amaciyla tez kapsaminda bir parca eleme
islemi Onerilmistir. Bu islemde, varyasyon igeren ve icermeyen goriintiiler arasindaki fark
goriintlisii hesaplanarak, degisimden en ¢ok etkilenen yerel viicut parcalar1 belirlenmis ve
her pargaya 6zgii onceden tanimlanmais bir esik degeri kullanilarak, hem egitim hem de test
asamalarindan bu pargalar ¢ikarilmistir. Bu islem ile egitimin daha istikrarli gergeklesmesi
ve modelin tanima saglamligi ile giivenilirligini artirmak hedeflenmistir. Tanima islemi,
nihai olarak elde edilen, parca tabanli en aywrt edici Oznitelikler {izerinden
gerceklestirilmistir. Laboratuvar ve dis ortam veri setleri lizerinde yapilan deneysel
caligmalar, topluluk 6grenmesi ve parga eleme isleminin birlikte kullaniminin, parga tabanl
ylirliylis tanima performansini dnemli 6l¢iide artirdigini ispatlamistir. Ayrica, bu ¢alisma ile
Onerilen yontemin basitligi ve uygulanabilirliginin kolaylig1 agisindan, literatiirdeki diger
onde gelen parga tabanli yaklagimlara, topluluk 6grenme kullanilarak performans artisi

saglayabilecekleri yeni bir yol sundugu diisiiniilmektedir.



5. ONERILER

Doktora tezi kapsaminda yiiriitilen bu g¢aligmada, parga-tabanli yiiriiyiis tanima
modellerinin tanima performansini artirmaya yonelik basit ve etkili bir topluluk 6grenmeli
yaklagim sunulmus, topluluk 6grenme modellerinin ¢iktilarin1 daha kararli ve optimize
sekilde bir araya getirebilecek ikinci bir model egitilmistir. Konuya katki saglamak isteyen
arastirmaci ve uygulayicilara yonelik oneriler asagida sunulmustur:

e Hem kiiresel bilgiyi hem de yerel bilgiler arasindaki iligkileri modelleyebilen
modiillerin Onerilen yonteme entegre edilmesi yontemin genellenebilirligini
tyilestirecektir.

e Literatiirde ylriiylis tanimada 6nde gelen GaitSet, GaitPart, GaitGL, GaitBase gibi
parga tabanli yontemlerin siiregleri arasina Onerilen yontemin topluluk 6grenme
asamasinin entegresi genel performansi artirabilir.

e Ozellikle, varyasyonlar i¢in dnerilen parca eleme islemi, elde olan bilgi kaybini en
aza indirecek sekilde giincellenebilirse, ¢ikarilacak 6znitelik bilgisi artirilarak daha

performansli bir tanima islemi gerceklestirilebilir.
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