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KANAL TUMLESTIRME MEKANIZMALI
DINAMIK KONVOLUSYON iLE DERIN OGRENME

OZET

Derin 0grenme aglar1 son yillarda otonom siiriis, dogal dil isleme, medikal
goriintiileme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu aglarda yiiksek performans elde
edebilmek acisindan en Onemli islem, 0grenmede kullanilan biiyiik boyutlu veriyi
1yi temsil eden Ozniteliklerin cikarilabilmesidir. Literatiirde statik konvoliisyonlu
aglara gore daha ayirt edici Oznitelikler ¢ikarilmasi amaciyla, dinamik konvoliisyonlu
mimariler onerilmistir. Dinamik konvoliisyonlu aglarda egitim asamasinda ayni
katmanda kullanilan birden fazla kernelin ve bu kernel ciktilarindaki 6znitelikleri
tiimlestiren agirhiklarin 6grenilmesi gerceklenir. Cikarim asamasinda, 6grenilen
timlestirme agirliklar1 giris verisine bagli olarak giincellenir. Bu sayede dinamik
konvoliisyonlu aglar, benzer islem maliyetine sahip ve egitim asamasinda giincellenen,
cikarim asamasinda sabit tutulan kernel parametreleri ile islem yapan statik kon-
voliisyonlu derin 6grenme aglari ile karsilastirildiginda, daha ayirt edici 6znitelikler
cikarilabilmesine ve bu sayede daha yiiksek performans saglanmasina olanak tanir.

Tez kapsaminda, dinamik konvoliisyonun kisi tanilama (person re-identification
(Re-ID)) uygulamasinda kullanilmasi Onerilmektedir. Kigi tanilama, bir kisiye ait
gorlintiintin, ayni kisinin farkli kameralardan farkli zamanlarda alinan goriintiileri
ile eslenmesi olarak tamimlanabilir. Ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikarimi, kisi tanilama
modellerinin kamera bakis acist degisimi, ortamdaki 1siklilik degisimi, Kkisilerin
benzer kiyafetler giymis olmasi, kismi Ortiisme gibi eslemeyi zorlastiric1 etkilere
karg1 giirbiizliigiinii saglayabilmek agisindan onemlidir.  Literatiirde bu amacla,
yerel ve genel Ozniteliklerin birlikte kullanimi, viicut parcalari bazinda cikarilan
Ozniteliklerin kullanimi, kosullu 6zniteliklerin kullanimi gibi bir¢ok farkli yontem
Onerilmistir.  Literatiirdeki kisi tamilama modellerinde statik konvoliisyonlu ag
mimarileri kullanilmigtir ve bilindigi kadariyla dinamik konvoliisyonlu aglar ile bir
gercekleme hentiz bulunmamaktadir.

Tez kapsaminda kullanilan kisi tanilama aglarinda dinamik omurga ag mimarisi,
literatiirde bulunan kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon ile
gerceklenmektedir. Bu yaklasimda her bir katmanda, oncelikle, katman girisindeki
Oznitelik haritasinin kanal sayist egitim asamasinda 6grenilen bir statik konvoliisyon
kerneli kullanilarak diisiiriiliir. Elde edilen kanal sayisi1 diisiik 6znitelik haritasina,
katman girisinin genel bilgileri kullanilarak elde edilen kanal tiimlestirme matrisi
uygulanir ve kanallar, giris verisine bagli sekilde tiimlestirilir. Sonrasinda bir statik
konvoliisyon kerneli ile 6znitelik haritasinin kanal sayisi, istenilen ¢ikis kanal sayisina
yiikseltilir. Boylece, girig verisine adapte edilmis ag parametreleri kullanilarak daha
ayirt edici Oznitelikler elde edilebilmektedir.
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Tez caligmasinda kisi tanilama ag1 olarak oOncelikle literatiirde Baseline olarak
adlandirilan basit ve az katmanli bir ag mimarisi kullanilmigtir. Buna ek olarak
son donemde Onerilmis yiiksek performansli CaceNet kisi tanilama modelinde
dinamik konvoliisyonun performansa etkileri incelenmistir. Baseline mimarisi, omurga
agin sorgulama goriintiisiinden ¢ikardig1 6znitelik haritalarn iizerinde karsit-ilinti ve
ticlii-kay1p fonksiyonlar1 kullanarak egitilen temel bir tanillama mimarisidir. CaceNet
mimarisi sorgulama goriintiisiiniin yan1 sira karsilagtirma yapilan ikinci bir goriintiiyii
kullanmaktadir. Baseline’dan farkli olarak CaceNet, her iki goriintiiden omurga
ag tarafindan c¢ikarilan Oznitelik haritalarinin yani sira goriintiilerden elde edilen
kosullu 6znitelik haritalarim1 da kullanarak, uctan uca bir egitim gerceklemektedir.
Kosullu 6znitelik haritalarinin ¢ikariminda, goriintii ¢iftinde goriintii ici ve goriintiiler
aras1 farkliliklarin yogunlastigi Oznitelik bolgelerinin belirlenmesi, eslenmesi ve
bir benzerlik grafi iizerinden modellenmesine dayali islem adimlar1 bulunmaktadir.
Boylece insan beyninde oldugu gibi, sorgu goriintiisiiniin ilgi noktalari, karsilagtirildigi
goriintii de goz Oniine alinarak belirlenir. Bu sayede giris goriintiilerinin hem
genel hem de birbirlerine gore kosullu 6znitelikleri kullanilarak olduk¢a ayrintili bir
karsilagtirma yapilir.

Derin 6grenme ile kisi tanilamada 6znitelik ¢ikariminda omurga ag mimarisi onem
tasimaktadir. Bu nedenle tez calismasinda Baseline ve CaceNet mimarilerindeki
ResNet-50 omurga aglarinda dinamik konvoliisyon kullanilmisti. ~ Bu amacla
kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon kullamlarak ILSVRC-2012
veri setinde siniflandirict olarak egitilmis ResNet-50 omurga agi (DY-ResNet-50)
referans olarak alinmigtir. Statik konvoliisyonlu Baseline (ST-BL) kisi tanilama a1
omurga ag mimarisindeki konvoliisyon katmanlar1 dinamik konvoliisyon katmanlari
ile degistirilerek DY-BL kisi tanilama ag1 elde edilmistir. Benzer degisiklikler statik
konvoliisyonlu CaceNet (ST-Cace) kisi tanilama ag1 omurga mimarisinde de yapilarak
DY-Cace kisi tanilama ag1 elde edilmistir. DY-BL ve DY-Cace aglar1 farkli kisi
tanilama veri setleri kullanilarak ugtan uca egitilmistir. ILSVRC-2012 veri setinde
egitilen DY-ResNet-50 modeli, siniflandirici katmam atilarak, DY-BL ve DY-Cace
aglarinin egitiminde 6n-egitilmis model olarak kullanilmigtir. Karsilastirma amaciyla
ST-BL ve ST-Cace aglarinin da uctan uca egitimi gerceklenmistir. Kigsi tanilama
aglarmin o0grenme performanslari egitimde kullanilan farkli kisileri siiflandirma
performansi olarak, basarim orani (success rate (SR)) metrigi ile raporlanmigtir.
Kisi tamilama modellerinin ¢ikarim performansini incelemek amaciyla, egitim
mimarilerinde bulunan siniflandirici katmanlar1 atilarak, ¢ikarim mimarileri elde
edilmistir. Kisi tanilama performans: ortalama hassasiyet (mean average precision
(mAP)) ve top-k metrikleri ile raporlanmigtir. Egitim ve c¢ikarim adimlarinda,
zorluk dereceleri birbirinden farkli olan Market-1501, DukeMTMC-relD, CUHKO03
ve Occluded-DukeMTMC veri setleri kullanilmagtir.

Raporlanan sonuglara gore, 80 dongii (epoch (ep)) egitilmis modellerle ¢ikarim
sonucunda cogu durumda DY-BL'de kisi tamilama performansimin, ST-BL ile
kargilastirlldiginda 6nemli Olgiide yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Dinamik
omurga ag mimarisi kullanimi, Market-1501, DukeMTMC-reID, CUHKO3 ve
Occluded-DukeMTMC veri setleri ile ¢ikarimda mAP bazinda sirasiyla %1,12, %2,31,
9%0,73 ve %2,24 artis saglamistir. top-1 bazinda ise Market-1501, DukeMTMC-relD
ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde sirasiyla %0,63, %1,93 ve %3,08 artis
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goriiliirken CUHKO3 veri setinde %0,57°1ik bir diisiis goriilmiistiir. ST-BL ve DY-BL
aglar1 arasinda 6grenme performanslar1 bakimindan 6nemli bir farklilik goriilmemistir.

ST-Cace ve DY-Cace aglarinda ise 80 dongii egitim sonunda 6grenme ve ¢ikarim per-
formanslariin, kullanilan performans metrikleri bazinda benzer oldugu goriilmiistiir.
Cikarim adiminda ise CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde, ayni
kimlige ait sorgu ve galeri goriintiilerinin 6znitelikleri arasindaki uzakliklarin sorgu
goriintiilerinin biiyiik bir cogunlugu i¢in DY-Cace’de, ST-Cace’yle kargilastirildiginda
daha diisiik oldugu raporlanmistir. CUHKO3 veri setinde 1.400 sorgu goriintiisiiniin
1.392 tanesinde, aynm1 kimlikten galerilerle ortalama esleme uzakliklar1 ST-Cace’yle
karsilastirildiginda DY-Cace’de daha diisiiktiir. Occluded-DukeMTMC’de ise 2.210
sorgu goriintiistiniin 2.142 tanesinde, dinamik omurga kullanimi sayesinde esleme
uzakliklarinin diigtiigii gozlemlenmistir. Benzer bir durum Market-1501 veri seti ile
cikarimda da gozlemlense de DY-Cace’de, ST-Cace’ye kiyasla daha diisiik uzaklikla
eslenen sorgu goriintiisii sayisinin tiim sorgu goriintiilerine orani, CUHKO03 ve
Occluded-DukeMTMC veri setlerinde gozlemlenen oranlarla kargilastirildiginda daha
azdir. Market-1501 veri setinde 3.368 sorgu goriintiisiiniin 2.714 tanesi, dinamik
omurga ag mimarisi kullanildiginda daha diisiik ortalama uzakliklarla eslenmistir.
DukeMTMC-relD veri seti ile ¢ikarimda ise uzaklik bazinda DY-Cace ve ST-Cace
aglar1 arasinda belirgin bir fark gézlemlenememis olup 2.228 sorgu goriintiisiiniin
1.290 tanesinde ayni kimlikle esleme uzakliklar1 dinamik omurgali mimaride statik
omurgali mimariye kiyasla daha diisiiktiir. Bu durum, CaceNet’te dinamik omurga
ag mimarisi kullaniminin, CUHKO3, Occluded-DukeMTMC ve Market-1501 ile
cikarimda esleme giivenini arttirdigini gosterir. Ayrica CUHKO3 veri seti ile egitim ve
cikarimda farkli dongiilerde karsilastirmalar yapildiginda hem egitim sirasinda hem de
cikarimda performanslarin, kullanilan metrikler bazinda ilk dongiilerde ST-Cace’yle
karsilastirildiginda DY-Cace’de daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Fakat ilerleyen
dongiilerde her iki agda da SR, mAP ve top-1 degerleri benzer seviyelere ulagmustir.
Bu durum, Market-1501, DukeMTMC-relD ve Occluded-DukeMTMC veri setleri
ile egitim ve ¢ikarim adimlarinda gézlemlenmemis olup egitim boyunca ve farklh
dongiilerde c¢ikarimlarda performanslar benzer seviyelerdedir. Dinamik omurga
ag mimarisi kullaniminin, Baseline gibi ayirt ediciligi sinirli 6znitelikler kullanan
basit a§ mimarilerinde ¢ogu durumda performanst dnemli Olciide arttirabilecegi
gozlemlenmigtir.

Tez kapsaminda yapilan egitimlerde ve c¢ikarim testlerinde ayni veri setinden
goriintiiler kullanilmigtir. Farkli veri setlerini birlikte kullanarak yapilacak dinamik
egitim ile performans arttirilabilir.  Dinamik aglar son donemde yazilimsal ve
donanimsal ger¢eklemede onemli bir arastirma alanini olusturmaktadir. Bu kapsamda
konvoliisyon katmanlarinin yan sira aktivasyon fonksiyonlar: gibi iglemlerin de girise
gore Ozellestirilmesini saglayan 6grenme modelleri ve mimarileri gelistirilmektedir.
Tez kapsaminda gerceklenen aglara bu mimariler eklenerek agin giris verisine
adaptifligi daha da arttirilabilir.
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DEEP LEARNING VIA DYNAMIC CONVOLUTION
WITH CHANNEL FUSION MECHANISM

SUMMARY

In recent years deep learning networks are widely used in areas such as autonomous
vehicles, natural language processing, and medical imaging. The most important
factor of these networks in terms of performance is the feature maps that represent
the big data correctly. Dynamic convolutional neural networks are proposed in the
literature to increase performance which is strongly related to the more distinctive
feature maps. In dynamic convolutional neural networks, kernels are depending on the
input data and the parameters of the kernel are updated adaptively. Hence dynamic
convolutional networks can extract more distinctive feature maps compared to the
static version whose kernel parameters are updated in the training phase and kept
constant in the inference phase. This thesis proposes using dynamic convolutional
neural networks in the person re-identification application. Person re-identification,
one of the most common applications of pattern recognition, aims to match different
images of the same person from different cameras. The main challenges in person
re-identification are illumination changes, viewpoint changes, similar clothing, and
occlusions. These challenges are very common in real-world problems and it is very
important to have distinctive features to overcome these issues. In the literature,
some works try to match the samples by making comparisons in detail or by
specifying the more distinctive features for comparison and suppressing less distinctive
features. However, it is observed that using dynamic convolutional networks for person
re-identification is not common in the literature. Therefore, the effects of dynamic
convolution on the person re-identification networks are investigated in this thesis.
First, the backbone network architecture of two different person re-identification
networks is implemented using dynamic convolution and then compared with their
static counterparts. Dynamic backbone architecture is implemented by using the
channel-fusion dynamic convolution method from the literature. In this method, in
each layer, the feature map in the layer input is projected into a lower dimensional
space by using a static convolution filter that is learned in the training phase. In
this projected space, channels are fused by using the channel fusion matrix which
is obtained from the information of the layer input. Then, the number of channels of
the feature map is increased to the number of output channels with the help of another
static convolution filter. In this way, it is possible to achieve more distinctive features
with a negligible increase in the computational cost regarding the static counterpart
of the network. In this thesis, first, a simple network with less number of layers that
is named Baseline in the literature is used as a person re-identification network. In
addition, the effects of dynamic backbone architecture in the CaceNet are investigated.
Baseline architecture is an architecture that does matching as a result of less detailed
comparisons concerning features maps extracted by backbone architecture. On the
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other hand, CaceNet is a complex architecture that does matching as a result of very
detailed comparisons. In addition to the feature maps that are extracted from backbone
architecture, CaceNet also uses relative feature maps of the image pairs. Relative
feature maps are obtained from the important pixel pairs between both intra-images
and inter-images and they specify the main focus regions of the images. Hence,
similar to the human brain, interest points of query images are specified by considering
the images that are compared with query images. Hence, using both general and
conditional feature maps of the input images makes the comparison very detailed.

In the person re-identification with deep learning, backbone network architecture is
very important in extracting the feature maps. In this thesis, the ResNet-50 network
pre-trained in the ILSVRC-2012 dataset as a classifier is used in both backbones
of the person re-identification networks of this work. Convolutional layers of the
ResNet-50 architecture are changed with channel-fusion dynamic convolutional layers.
The CaceNet which uses dynamic backbone network architecture is named as DY-Cace
and the CaceNet which uses static backbone network architecture is named as ST-Cace.
Similarly, the Baseline network is also named differently for static and dynamic
backbones, ST-BL and DY-BL, respectively.

Cacenet architecture consists of three different stages. In the individual feature
embedding stage, individual feature maps are extracted by using the backbone network.
Then these individual features are fed into the visual clue alignment stage which is the
second stage of the network. In the visual clue alignment stage, the important pixel
pairs both intra-images and inter-images are selected from input image pairs. In the
conditional feature embedding stage which is the third stage of the network, by using
these important pixel pairs, the conditional feature maps. Therefore, the points of
interest of the target object are created regarding the compared image, similar to the
human brain. In this way, it makes a very detailed comparison using the global, local
and conditional information of the images.

In Baseline architecture, first, to obtain the statistical features of the channels, global
average pooling and global maximum pooling are applied to the feature map of the
output of the ResNet-50’s fifth layer. After that, the pooled features are concatenated.
Then, this concatenated feature is transferred to a convolutional layer to have reduced
dimension, and batch normalization is applied to the output of the convolutional layer.
So Baseline architecture uses only the global information of feature maps which is
extracted by the backbone architecture and makes a very basic comparison.

DY-BL and DY-Cace networks are trained end-to-end by using different person
re-identification databases. The DY-ResNet 50 model that is trained ILSVRC-2012
dataset is used as a pre-trained model in the training of ST-BL and ST-Cace after
removing its classifier layer. For comparison purposes, the end-to-end train of ST-BL
and ST-Cace networks is also completed. In the training phase, the number of learnable
parameters for ST-Cace and DY-Cace is 30,398,176 and 34,447,208 respectively. For
ST-BL and DY-BL, these numbers are 26,655,296 and 30,704,328 respectively.

Market-1501, DukeMTMC-relD, CUHKO3, and Occluded-DukeMTMC datasets are
used for train and inference and the effects of feature maps that are obtained
with dynamic convolution on the performance of object classification and person
re-identification are reported in detail. The metric of classification performance is
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the success rate (SR) and the metric of person re-identification is both mean average
precision (mAP) and top-k.

The training and inference performances of ST-Cace and DY-Cace networks are
compared after training for 80 epochs. Even though the results look similar in terms
of performance metrics, it is observed that the distances between the features of the
same identities are lower in the DY-Cace than ST-Cace for many query images during
the inference for CUHKO3 and Occluded-DukeMTMC datasets. A similar situation is
also observed in the Market-1501 dataset. However, the ratio of matched queries with
lower distances and all queries was lesser than CUHKO3 and Occluded-DukeMTMC
datasets. These results show that using dynamic backbone network architecture
increases the confidence of matching at the inference phase. Additionally to these,
a comparison of different epochs in the CUHKO3 dataset is investigated and it is
found that both in training and inference, classification and identification performances
(SR, mAP, and top-1) of DY-Cace are higher than ST-Cace in the first epochs.
However, in the following epochs, the value of these metrics become similar. Even
though there isn’t a big difference in the learning performances of ST-BL and DY-BL
networks, it can be said that DY-BL achieved better inference results than ST-BL for 80
epoch-trained models. The usage of dynamic backbone network architecture increased
the mAP by 1.12%, 2.31%, 0.73%, and 2.24% for Market-1501, DukeMTMC-relD,
CUHKO3, and Occluded-DukeMTMC datasets, respectively. For the top-1 metric, a
0.63% increase in Market-1501, a 1.93% increase in DukeMTMC, a 3.08% increase
in Occluded-DukeMTMC, and finally 0.57% decrease in the CUHK33 dataset are
obtained.

In the ST-CAce and DY-Cace networks, the performance comparison of training and
inference after 80 epochs resulted very similar in terms of performance metrics.
In the inference phase of CUHKO3 and Occluded-DukeMTMC databases, the
distance between feature maps of query and gallery images for the same identity
is observed shorter for most of the query images in DY-Cace than ST-Cace. For
example, in the CUHKO3 dataset, 1392 of 1400 query images have a lower average
matching distance with equivalent gallery images in DY-Cace than ST-Cace. In the
Occuleded-DukeMTMC database, 2142 of 2210 query images has shorter matching
distance due to the usage of dynamic backbone architecture. Even though similar
behavior is observed in inference with the Market-1501 database, the number of query
images that matched in a shorter distance in DY-Cace than ST-Cace is lesser than in
CUHKO3 and Occluded-DukeMTMC database. In the Market-1501 database, 2714
of 3368 query images are matched in a shorter average distance due to dynamic
backbone architecture. In the inference with the DukeMTMC-relD dataset, the average
distance between query images in DY-Cace and ST-Cace don’t have any significant
differences. 1290 of 2228 query images matched in a shorter distance in DY-Cace
than ST-Cace. This observation shows that using dynamic backbone architecture
in CaceNet increases the matching confidence in the inference with CUKHKO04,
Occluded-DukeMTMC, and Market-1501 databases. Besides, in the training and
inference phases with the CUHKO3 database, DY-Cace has better performance than
ST-Cace in the first epochs in terms of performance metrics. However, in the
proceeding epochs, both of the networks reached the same performance in the metrics
of SR, mAP, and top-1. This behavior is not observed in the train and inference phases.
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Market-1501, DukeMTMC-reID and Occluded-DukeMTMC database. However, it
can be claimed that using dynamic backbone architecture increases the performance
of simple networks such as “Baseline” whose feature maps are less distinctive and
limited.

In the training and inference tests conducted within the scope of this thesis, images
from the same database are used. The performance of cross-database tests does not
result in good enough. Dynamic training by using different databases together can
increase performance.

In recent years, dynamic networks became an important research area both in hardware
and software implementation of neural networks. It is also possible to develop a
learning model or architecture by changing the operations such as activation functions
to be specialized concerning input data, similar to what is performed on convolutional
layers in this thesis.
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1. GIRIS

Tez calismas1 kapsaminda dinamik konvoliisyonlu derin 6grenme aglar1 kullanilarak
kisi tanilama problemi iizerinde calisilmistir. Kisi tanilama (Re-ID) , bir kisiye ait
sorgulanan goriintiiniin, aynm kisinin farkli kameralardan farkli zamanlarda alinan
goriintiileri ile eslenmesi olarak tanimlanabilir. Re-ID bir¢ok giivenlik uygulamasinda
gerek duyulan temel bir islemdir. Giivenilir bir Re-ID sisteminin, kamera bakis
acisindaki degisikliler, goriintiilenen ortamdaki 1siklilik degisimleri, izlenen kisinin
bir baska kisi ya da nesne tarafindan ortiilmesi, ortamda izlenene benzer kiyafetli
kisiler olmasi gibi zorluklar altinda istenilen performansi saglamasi1 beklenmektedir.
Bu nedenle sorgulanan goriintii ile olas1 esleme goriintiileri arasindaki benzerligin

ayrintili bir sekilde modellenebilmesi 6nemlidir.

Literatiirde goriintii siniflandirma ve kisi tanmilama amaciyla ¢ok farkli yontemler
onerilmis olmakla birlikte, son yillarda derin 68renme ile konvoliisyonel sinir
aglar1 kullanilarak Re-ID gercekleyen yontemler yayginlik kazanmistir [20]-[22].
Kisi tanilama aglari, genel olarak her kimlik bir sinif olmak {iizere, siniflandirici
olarak egitilir. Egitimde kullanilan kayip fonksiyonlari, aym1 kimlige ait goriintiiler
icin birbirine daha yakin, farkli kimliklere ait goriintiiler icin birbirine daha uzak
Ozniteliklerin 68renilmesini saglayacak sekilde secilir. Cikarim asamasinda ise verilen

bir sorgu goriintiisii, 6znitelikleri en yakin galeri goriintiilerine eslenir.

Cogu uygulamada sorgulanan goriintiiniin genel 6zniteliklerinin yaninda daha ayrintili
Ozniteliklerin de aramaya eklenmesi gerekir. Bu amacla sorgu goriintiisiindeki her
bir bolgenin ya da her bir viicut parcasinin 6znitelikleri, olas1 eslenebilir goriintiilerin
toplandig1 veri kiimesindeki (galeri) kisilerden c¢ikarilan bolgesel Oznitelikler ile
kargilastirllmaktadir [19]-[22]. [19]’da insan durus veri seti (human pose dataset) ile
egitilen bir bolge Oneri ag1 (region proposal network (RPN)) ile insan viicudundaki
ana bolgeler belirlenir. Sonrasinda girig goriintiisiiniin ve belirlenen ana bolgelerin

Oznitelik vektorleri elde edilir ve ag sonunda bu vektorler birlestirilerek ¢ikis



oznitelik vektorii elde edilir. Bu yontemde agin performansi, onemli derecede RPN
performansina baglidir. [20]’de sorgu goriintiisii i¢in omurga ag c¢ikisinda elde edilen
Oznitelik haritalar1 esit alt bolgelere boliiniir ve her bir alt bolgeye karsi diisen
oOznitelikler ile galeri goriintiilerinden benzer sekilde elde edilen 6znitelikler arasinda
esleme yapilir. Bu yontemde alt bolgelerin sorgulanan goriintiiye gore kiiciik ya
da biiyiik secilmesi, kisinin biitiinsel olarak eslenememesine yol agabileceginden,
kritik rol oynamaktadir. [21]’de ¢ok dalli bir yapiyla hem genel hem de yerel
oznitelikler ¢ikartilarak birlestirilir ve ¢ikig 6znitelik haritasi elde edilir. Bu durumda
sorgulanan goriintiiniin hem genel hem yerel bilgilerinden yararlanilmis olsa da genel
ve yerel bilgiler arasindaki iligkinin nasil kurulacagi onem kazanmaktadir. [22]’de
kullanilan kademeli yapida ilk olarak 6znitelik haritalar1 [20]’deki gibi alt bolgeler
icin hesaplanir, ardindan her bir bolge en yakin komsu bolge ile birlestirilerek her bir
kademede daha genis bolgeler olusturulur. Bu sekilde olusturulan 6znitelik benzerlik
agaci iizerinden sorgulama ve esleme yapilir. Bu sayede genel ve yerel bilgilerin
yaminda farkli dlgekli bilgilerden de yararlanilmis olur. Onerilen yontemin islemsel

yiikii fazladir ve durus degisimlerine kars1 dayaniklilig: diisiiktiir.

Bu caligmada kullanilan derin 6grenmeye dayali Re-ID mimarilerinden ilki Baseline
olarak adlandirilmaktadir [26]. Baseline (ST-BL), ResNet-50 omurga ag1 [3] ile
cikarilan Ozniteliklerden Re-ID Ozniteliklerini 68renen az katmanli bir derin ag
mimarisidir.  Kullanilan ikinci Re-ID ag1 CaceNet [5,10], yukarida bahsedilen
mimariler gibi goriintiilerin genel ve yerel 6zniteliklerini kullanmanin yan sira kosullu
Oznitelikleri de kullanmaktadir. CaceNet (ST-Cace), bahsedilen mimarilerden farkli
olarak, ayirt edici bolgeleri onceden belirlenmis kurallarla degil sorgu goriintiisii
ile olast eslenecek goriintii arasindaki kosullu Oznitelikleri ag icinde bulunan bir
"ilgililik dikkat modiilii (correspondence attention module)" ile secer. Bu sayede
kisi goriintiilerini kargilastirirken, goriintiilerin ayri ayr1 6zniteliklerini kargilagtirmanin
yaninda insan beyninin ¢alisma mantigiyla paralel olarak ilk goriintiideki odak
noktalarini, ikinci goriintiiniin i¢erigine gore degistirir. Bu sayede hem genel hem yerel
hem de kosullu gorsel ipuglarini verimli bir sekilde kullanarak detayli karsilagtirmalar

sonucunda eslemeler yapar.



Yiiksek dogruluklu esleme yapan kisi tamilama sistemlerinin tasariminda derin
ogrenmede kullanilacak ayirt edici Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ¢ok onemlidir. Daha
ayirt edici Oznitelikler elde etmek amaciyla literatiirde dinamik konvoliisyonlu derin
o0grenme aglar1 onerilmistir. Giris verisine bagl olarak ag elemanlarinda degisiklikler
yapan dinamik aglarin bir alt kiimesi olan dinamik konvoliisyonlu derin 6grenme
aglari, giris verilerinden dinamik sekilde bilgiler ¢cikarir ve bu bilgilerden yararlanarak
ilgili veriye uygulanacak konvoliisyon kernellerinin parametrelerini girig verisine gore
ozellestirir [1,6,7]. Dinamik konvoliisyonlu aglar, her bir girig verisi i¢in 0zellestirilmis
konvoliisyon kernelleri kullanmasi sayesinde benzer islemsel karmasikliga sahip statik
konvoliisyonlu aglarla kargilastirildiginda giris verisinin 6zniteliklerini daha ayirt edici
bicimde ¢ikarir. Boylece muadili olan statik CNNlerden daha yiiksek performans

gosterebilir [2].

Konvoliisyon parametrelerinin disinda diger ag elemanlar1 veya agin mimarisi de
farkli amaclarla giris verisine adapte olacak sekilde oOzellestirilebilir. [8]’de bir
aktivasyon fonksiyonu olan "dogrultulmus lineer birim (rectified linear unit - ReLU)"
fonksiyonunun egimleri, giris verisinden elde edilen genel bilgiler kullanilarak adaptif
bicimde ayarlanir. Boylece islem yiikiinde Oonemli bir artis olmadan agin temsil
giicli arttirilir. Anlamsal boliitleme (semantic segmentation) yapan [9]’da ise ¢ikarim
asamasinda kolay veriler i¢in gereksiz islemler yapmaktan kaginmak amaciyla giris
verisinin zorluguna gore ag derinligi degistirilir. Mimaride bulunan birden ¢ok
cikisin her birinde pikseller i¢in tahminler yapilir ve piksel tahminlerinin giiven puanm
(confidence score) hesaplanir. Yiiksek tahmin giivenilirligine sahip piksellerin ytizdesi
belirli bir sinirin tizerindeyse veri agdan ¢ikarilir, degilse daha derin katmanlara
gonderilir. Boylece c¢ikarim agsamasinda yapilacak islem sayisi, girig verisine gore
dinamik sekilde ayarlanir ve performansta bir diisiis olmadan islem yiikii azaltilabilir.
Biitiin bu avantajlar1 ve uygulama yontemlerinin sinirsizlig1 nedeniyle girig verisine

gore adaptif sekilde islem yapan dinamik aglar, son donemde sikca kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda, dinamik konvoliisyonun kisi tanilama uygulamasinda kullanilmasi
onerilmektedir. Bu amagla kisi tanilama aglarinin omurga mimarilerinde Boliim 2.2’de
ayrintili olarak anlatilan kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon [2]

kullanilmigtir. Kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon, Boliim 2.1°de



anlatilan kernel ve kanal tiimlestirme ile dinamik konvoliisyona [1,6] benzese de, bazi
avantajlar1 bulunmaktadir. Kernel ve kanal tiimlestirme ile dinamik konvoliisyonda,
her bir katmanda egitim asamasinda 6grenilen K adet konvoliisyon kerneli bulunur.
Bu K adet kernelin her biri, giris verilerinin genel 6znitelikleri kullanilarak 6grenilen
K adet agirlikla agirliklandirilarak toplanir ve katman kerneli elde edilir. Bu sayede
her bir giris verisine, veriye gore 6zellestirilmis konvoliisyon kernelleri uygulanir ve
cikarilan Ozniteliklerin temsil giicii arttirtlir. Ancak K adet kernel kullanilmasi, agin
parametre sayisinin statik konvoliisyonel katmanlar kullanimina gore K kat artmasi
sonucunu dogurmaktadir. Bunun yan1 sira kernel tiimlestirmede kullanilan ve girise
baglh olarak 6grenilen agirliklart tireten dinamik dikkat modelinin ve konvoliisyon

kernellerinin ortak optimizasyonu zordur.

Tez kapsaminda kullanilan kanal tiimlestirmeli dinamik konvoliisyon yonteminde ise
ana katman kerneli, "dinamik konvoliisyon ayristirma" yontemi kullanilarak bilesenleri
cinsinden ifade edilir ve katman girisine bu bilesenler uygulamr. Oncelikle katman
girisi, statik bir konvoliisyon kerneli ile daha diisiik boyutlu bir uzaya izdiisiiriiliir ve
diisiik boyutlu uzayda girise bagh adaptif bir kanal tiimlestirme matrisi ile kanallar
timlestirilir. Sonrasinda elde edilen 6znitelik haritasinin kanal sayisi, bagka bir statik
konvoliisyon kerneli kullanilarak ¢ikis kanal sayisina yiikseltilir. Kanal tiimlestirmeli
dinamik konvoliisyon, kernel ve kanal tiimlestirme yoOntemi ile yapilan dinamik
konvoliisyonla karsilastirildiginda, hem daha az 6grenilebilir parametre kullanir hem

de agin optimizasyonu daha kolaydir.

Tez caligmasinda, yukarida bahsedilen ST-BL ve ST-Cace aglarinin ResNet-50 omurga
ag mimarisi (ST-ResNet-50) kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon
(DY-ResNet-50) omurga ag1 ile degistirilerek, sirasiyla, DY-BL ve DY-Cace kisi
tanilama aglar1 gerceklenmis ve hem statik omurgali hem de dinamik omurgal1 aglarin,
zorluk dereceleri farkli veri setlerinde ucgtan uca 80 dongii egitimleri yapilmustir.
Bu amagla [2]’de gerceklenen ILSVRC-2012 veri setinde [11] simiflandirict olarak
egitilmis ResNet-50 modeli siniflandirict katmanlari atilarak, dinamik omurgali Re-ID
mimarilerinin egitiminde On-egitilmis model olarak kullanilmistir. Benzer sekilde
statik omurgal1 Re-ID aglarinda da ILSVRC-2012 veri setinde 6n-egitilmis ResNet-50

on-egitilmis model olarak kullanilmistir.



Re-ID aglarmin 6grenme performanslari, egitimde farkli kimlikli kisilerin
siniflandirma performansi olarak ele alinmis ve raporlamada basarim oram
(success rate (SR)) metrigi kullamlmisti.  Modellerin ¢ikarim performanslarini
raporlamak amaciyla, egitim mimarilerinden siniflandirici katmanlar1 atilarak ¢ikarim
mimarileri olusturulmustur. Re-ID performanst raporlamada ortalama hassasiyet
(mean average precision (mAP)) ve top-k metrikleri kullanilmigtir.  Egitim ve
cikarim agamalarinda Market-1501 [12], DukeMTMC-reID [13], CUHKO3 [14] ve
Occluded-DukeMTMC [15] veri setleri kullanilmigtir. Yapilan egitim ve c¢ikarimlar
"Google Colaboratory" ortaminda yapilmis olup yazilimda Python programlama dili

kullanilmustir.

Elde edilen sonuglara gore, 80 dongii egitilmis modellerle cikarim sonucunda
cogu durumda DY-BL'de kisi tanilama performansinin, ST-BL’ye gore daha yiiksek
oldugu raporlanmigtir.  Dinamik omurga ag mimarisi kullanimi, Market-1501,
DukeMTMC-relD, CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setleri ile ¢ikarimda mAP
bazinda sirasiyla %1,12, %2,31, %0.73 ve %?2,24 artis saglamigtir. top-1 bazinda
ise Market-1501, DukeMTMC-reID ve Occluded-DukeMTMC’de sirasiyla %0,63,
91,93 ve %3,08 artis raporlanirken CUHKO3’te %0,57’1ik bir diisiis raporlanmistir.
ST-BL ve DY-BL aglarinda 6grenme performanslar1 bakimindan 6nemli bir farklilik

goriilmemigtir.

ST-Cace ve DY-Cace aglarinda ise 80 dongii egitim sonunda 6grenme ve cikarim
performanslarinin, kullanilan metrikler bazinda benzer oldugu goriilmiistiir. Cikarim
adiminda ise CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde ayn1 kimlige ait sorgu
ve galeri goriintiilerinin Oznitelikleri arasindaki uzakliklarin, sorgu goriintiilerinin
biiyiik bir kismu i¢in ST-Cace ile karsilastirildiginda DY-Cace’de daha diisiik oldugu
goriilmiistir. CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde, sorgu goriintiilerinin
strastyla %99,43 ve %96,92’sinin ST-Cace ile karsilastirildiginda DY-Cace’de aymi
kimlikten galeri goriintiilerine daha diisiik ortalama uzakliklarla eslendigi goriilmiistiir.
Benzer bir durum Market-1501 veri seti ile ¢ikarimda da gézlemlense de ST-Cace’ye
kiyasla DY-Cace’de, daha diisiik uzakliklarla eslenen sorgu goriintiisii sayisinin
toplam sorgu goriintiisii sayisina orani, CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri

setlerindeki oranlarla karsilastirlldiinda daha azdir. Market-1501 veri setinde bu



oran %80,58’dir. DukeMTMC-relD veri seti ile ¢ikarimda ise DY-Cace ve ST-Cace
aglar1 arasinda egleme uzaklig1 bazinda 6nemli bir farklilik goriilmemis olup ortalama
esleme uzaklig1 diisen sorgu goriintiisii sayisinin tiim sorgu goriintiilerine orani
%57,90’dir.  Bu durum, CaceNet’te dinamik omurga ag§ mimarisi kullaniminin,
CUHKO03,0ccluded-DukeMTMC ve Market-1501 veri setleri ile ¢ikarimda esleme

giivenini arttirdigini gosterir.

Ayrica CUHKO3 veri seti ile egitim ve c¢ikarim asamalarinda farkli dongiilerde
karsilastirmalar yapildiginda hem egitim sirasinda hem de ¢ikarimda performanslarin,
metrikler bazinda ilk dongiilerde ST-Cace’yle karsilastirildiginda DY-Cace’de daha
yiiksek oldugu raporlanmustir. Ilerleyen dongiilerde ise her iki agda da SR, mAP
ve top-1 degerleri benzer seviyelere ulagsmistir. Market-1501, DukeMTMC-relD
ve Occluded-DukeMTMC veri setleri ile egitim ve cikarimda ise benzer bir
durum gozlemlenmemis olup egitim boyunca ve farkli dongiilerde cikarimlarda

performanslarin benzer oldugu goriilmiistiir.

Sonug¢ olarak, Baseline gibi ayirt ediciligi sinirli 6znitelikler kullanan basit ag
mimarilerinde dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin, ¢ogu durumda performansi
onemli arttirabilecegi gozlemlenmistir. CaceNet gibi ayirt ediciligi yiiksek
Ozniteliklerle detayl karsilastirmalar yapan aglarda ise dinamik omurga ag mimarisi

kullaniminin performansa katkisinin sinirli oldugu goriilmiigtiir.

Tez iceriginde Boliim 2’de tez kapsaminda kullanilan kanal tiimlestirme mekanizmali
dinamik konvoliisyonun teorik alt yapis1 ve kullanilan dinamik omurga a§ mimarisinin
detaylar1 verilmektedir. Boliim 3’te dinamik omurga ag mimarisi ile gergeklenen
kisi tanilama aglar1 anlatilmaktadir. Bolim 4’te dinamik omurga ag mimarisi
ile gerceklenen kisi tanilama aglarinda gozlemlenen performanslar, statik omurga
kullanan kisi tanilama aglarinda gozlemlenen performanslarla karsilagtirmali sekilde

raporlanmaktadir. Son olarak Boliim 5°te ise sonuglar ve tartisma sunulmaktadir.



2. DINAMIK KONVOLUSYONLU DERIN OGRENME AGLARI

Statik konvoliisyonlu derin 68renme aglari, egitim asamasinda giris verisine
bagl olarak konvoliisyon kernellerini 6grenir ve cikarim asamasinda 6grenilen
ag parametrelerinde giincelleme yapmaz. Son donemde gerceklenen dinamik
konvoliisyonlu ag mimarilerinde onerilen temel yaklasim ise ayni anda birden fazla
kernel 6grenerek daha ayirdedici Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Egitim asamasinda
birden fazla kernel parametresi 6grenilirken bunlarin tiimlestirilmesinde kullanilacak
agirliklandirma parametreleri de Ogrenilir.  Cikarim asamasinda agirliklandirma

parametreleri girig verisine gore giincellenerek dinamik bir 6grenme gerceklenir.

Literatiirde kernel ve kanal tiimlestirme gercekleyen ya da sadece kanal tiimlestirme
gercekleyen farkli konvoliisyon modelleri Onerilmigtir.  Boliim 2.1°de kernel ve
kanal tiimlestirme ile dinamik konvoliisyon formiilasyonu verildikten sonra Boliim
2.2’de tez kapsaminda kullanilan kanal tiimlestirme ile dinamik konvoliisyon ayrintili

aciklanmaktadir.

2.1 Kernel ve Kanal Tiimlestirme ile Dinamik Konvoliisyon

Bir katmanda birden c¢ok kernelin girise gore agirliklandirilarak kullanilmasi fikrine
dayanan dinamik konvoliisyon yapisinda [1,6], her bir katman i¢in K tane statik
konvoliisyon kerneli 6grenilir. K kernelin herbiri ile c¢ikarilan 6zniteliklerden elde
edilecek sonu¢ Oznitelik haritasi, tiimiiniin agirlikli toplami seklinde modellenir.
Agirliklandirmada kullanilan "dinamik dikkat (attention) katsayilar1" da egitim
sirasinda Ogrenilir.  Bu modelleme, sonug¢ Oznitelik haritasinin, Denklem 2.1°de
goriilen K kernelin agirlikli toplami olan tek bir kernel ile giris verisinin konvoliisyonu

ile elde edilecegi seklinde yorumlanabilir.

K
W(x) = ) m(x)Wi .1
k=1



Denklem 2.1’de gorillen W(x), katman girisine uygulandigi varsayilan ana
kernel, m(x)’ler katmandaki her bir kerneli agirliklandiran ve ¢ikarim asamasinda
giincellenerek her bir kernelinin girise gore 6zellestirilmesini saglayan dinamik dikkat
katsayilari, Wy ’ler ise egitim asamasinda 68renilen, ¢ikarim asamasinda sabit kalan

statik konvoliisyon kernelleridir.

Tanimlanan dinamik konvoliisyonda, statik kerneller ve onlar tiimlestiren dikkat
modeli (7m;(.)) egitim asamasinda Ogrenilir.  Ogrenilen dikkat modeli ile giris
verisine bagli dinamik dikkat katsayilar elde edilir ve statik kerneller dinamik dikkat
katsayilartyla agirliklandirilarak toplanir. Boylece farkli kerneller, her bir giris i¢in
konvoliisyon islemine farkli seviyede etki eder. Sekil 2.1’de tamimlanan dinamik

konvoliisyonun gerceklenmesinde kullanilan a§ mimarisi verilmistir.

dinamik égrenme
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Sekil 2.1 : Kernel ve kanal tiimlestirme gercekleyen dinamik konvoliisyon katmani
mimarisi ( [1]’den uyarlanmistir).

Kernel ve kanal tiimlestirme yaklasimiyla gerceklenen dinamik konvoliisyonun iglem
yikii cok fazladir. Her katmanda K tane konvoliisyon kerneli bulundugundan

egitilebilir parametre sayisi statik konvoliisyon ile karsilagtirildiginda K kat daha



fazladir. Ote yandan egitim sirasinda hem dinamik dikkat modelinin (75;(.)) hem de

statik konvoliisyon kernellerinin (Wy) ortak optimizasyonu zordur.

Parametre uzayini kiiciiltmek amaciyla [6]’da dinamik dikkat katsayilarinin Sigmoid
katmani cikisinda elde edilmesi Onerilmistir. Bu durum, dikkat katsayilarini 0 <
mr(x) < 1 olacak sekilde sinirlar. Fakat bu sinirlamaya ragmen W(x)’in parametre
uzay1 cok genistir ve bu durum dikkat modelinin 6grenilmesini zorlagtirir. Parametre
uzaymni kiigiiltmek amaciyla [1]’de dikkat katsayilarinin Softmax fonksiyonu cikisinda

elde edilmesi Onerilmistir. Boylece Softmax fonksiyonunun dogasi geregi 0 <
K

mr(x) < 1 sinirlamasina ek olarak Z T (x) = 1 sinirlamasi da getirilmig olur. Bu
sinirlama, kernel uzayini daraltareﬁ?ldikkat modelinin Ogrenilmesini kolaylastirir.
Fakat Softmax fonksiyonunun dogasi gere8i bazi dikkat katsayilar1 ¢ok kiiciik
olabilir  Bu da egitim asamasinda kiiciik agirliklarla agirliklandirilan statik
kernellerin 6grenilmesini engelleyebilir. Bu yiizden ek sinirlamalara ihtiya¢ duyulur.
Ornegin [1]'de ilk dongiilerde Softmax fonksiyonu biiyiik sicaklik (temperature)
degerleriyle kullanilmistir (Denklem 2.2) ve sicaklik degerleri kademeli olarak
azaltilarak kullanilan Softmax fonksiyonu, orijinal Softmax fonksiyonuna indirgenir

(sicaklik degeri ilk 10 dongiide lineer olarak 30’dan 1’e diisiiriiliir). Boylece dikkat

katsayilarinin, egitimin ilk asamalarinda birbirine daha yakin olmasi saglanir.

exp(zx/7)

/) 2.2
Y exp(zi/7) =2

T (X) =

Denklem 2.1°de goriilen dinamik konvoliisyonda kullanilan her bir statik kernel Wy,
Denklem 2.3’teki gibi bir ortalama kernel ve statik kernelin ortalamadan sapma

miktarin belirten bir artik kernelin toplami olarak tanimlanabilir [2].

W, =Wo+AW,, kel,... K (2.3)
K
Burada ortalama kernel Wq = % Z W, k. statik kernelin ortalamadan sapma miktar1

k=1
olan k. artik kernel ise AW, = W; — Wy olarak tanimlanir. Boylece Denklem 2.3

kullanilarak Denklem 2.1, Denklem 2.4 seklinde tekrar yazilabilir [2].



Z (X)W + Z T (X) AW, (2.4)

Statik kernellerin artik kernelleri AWj’ler, tekil deger ayristirma (SVD) [18]
ile ayrnigtirilarak birden ¢ok kernelin, giris degerlerine bagli olusturulan dinamik
dikkat katsayilariyla agirliklandirilarak toplanmasi isleminin farkli bir matematiksel

gosterimi elde edilebilir.

Denklem 2.4’teki artik kerneller, SVD kullanilarak AW, = UkSkV,{ seklinde
ayristirtlabilir ve Denklem 2.4, Denklem 2.5 seklinde ifade edilebilir [2].

K
Z X)Wy = Z 7. (X) Wo + Z 7 (x)UkSk Vi (2.5)

Dinamik konvoliisyon katmam girig ve ¢ikig kanal sayilarinin esit oldugu (C, = C. = C)
ve katman ana kernel boyutunun 1x1 oldugu varsayilirsa, Denklem 2.5’te goriilen Uy
matrisi, stitunlart AW, matrisinin sol tekil degerleri olan CxC boyutlu ortonormal bir
matristir. Sy matrisi, kosegen elemanlart AW, matrisinin tekil degerleri olan CxC
boyutlu bir kosegen matristir. Vy ise siitunlart AW matrisinin sag tekil degerleri olan

CxC boyutlu ortanormal bir matristir.

Z T (x) = 1 sinirlamasi kullanilarak Denklem 2.5°deki toplamin ilk terimi Denklem

2 6 da goriildiigii gibi agik sekilde yazilabilir.

K
Y m(x)Wo = 711 (x) Wo + T2(x) Wo + ... + T (X) W (2.6)
k=1

wi j» Wo matrisinin i. satir j. siitun elemani olmak iizere, Wy Denklem 2.7 ile gosterilir.

Wil Wwi2 -t Wic
w21 W22 0 WacC
Wo=| . . . (2.7)
wci1 wc2 - Wcce
Z m(x) = 1 kosulu altinda W matrisinin herhangi bir elemaninin dinamik dikkat

katsayllarlyla carpimi Denklem 2.8’deki gibi hesaplanabilir.
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m (X)W,’J + ...+ 7'L'K(X)Wl"j = Wl"j.(n'l (X) +...+ JTK(X)) =W (2.8)

K

Denklem 2.8’den goriildiigii iizere, Z m(x) = 1 kosulu altinda dinamik dikkat
k=1

katsayilartyla carpim, W matrisinin herhangi bir elemaninda degisime neden olmaz.

Boylece Denklem 2.5°deki ilk toplam terimi Wy’a indirgenmis olur (Denklem 2.9) [2].

Z 7'L'k W() =W (2.9)

Denklem 2.5°deki ikinci toplam terimi (artik kisim) ise Denklem 2.10’daki gibi
acilabilir.

K
Z (X)UsS Vi = w1 (x)U1S1 V] + ... + mx (x)Ug Sk Vi (2.10)

Denklem 2.10°daki k. konvoliisyon kerneli icin CxC matris (UkSkV,{) ve skaler
T (x)’in carpimi, I CxC birim matris olmak iizere matris carpimi seklinde

diizenlenebilir (Denklem 2.11).

T (X)UpSc VI = U (x)IeSk VF (2.11)

Boylece Denklem 2.10, matris ¢carpimi seklinde yazilarak Denklem 2.12 elde edilir [2].

K
Y m(x)UiSi Vi = ZUknk IS VI = Ul (x)SV7! (2.12)
k=1

Burada U = [Uy,...,Uk|, II(x) = diag(m(x),...,tx (X)), S = diag(Si,...,Sk) ve
V = [Vi,..., V]dir.

K
Boylece Denklem 2.9 ve Denklem 2.12 kullanilarak Z m(x) = 1 kosulu altinda
k=1
Denklem 2.5, Denklem 2.13 seklinde yeniden yazilabilir [2].

KC
W(x) = Wo+ UII(x)SV" = Wo+ Y 7101 (X)wisi v (2.13)

i=1

11



Burada u; , U € R&XC matrisinin i. siitun vektorii, 5iiS€ RKCxKC

matrisinin i. kdsegen
elemani ve Vl-T ise VI' € RKOC matrisinin i. satir vektoriidiir. Burada CxC sirastyla ¢ikis

ve girig kanal sayilarim gostermektedir. 2.13’deki islemin matris gosterimi Sekil 2.2°de

goriilebilir.
my (I
% b
W i { U Uy } cxc .. (oI CxC . CXC
0 1

oxc cxc cxc S Vi
| T cxC L cxC__ )| cxC 7
U € RE*KC M(x) € REKCXKC S € RKCXKC YT € pKexc

Sekil 2.2 : Kernel ve kanal tiimlestirmeli dinamik konvoliisyonda ana kernelin matris
gosterimi [2].

Denklem 2.13’de esitligin sol tarafindan goriildiigii lizere, dinamik katman girise
uygulandiginda giris (x € RS) 6nce "gizli uzay (latent space)" olarak adlandirilan
daha yiiksek boyutlu bir uzaya izdiisiiriilir (SV/x € RXC) ve kanal sayis1 C’den
KC’ye ¢ikarilir. Sonrasinda izdiisiiriilen yiiksek boyutlu uzayda K tane kanal grubuna
(KC tane kanala) dinamik dikkat katsayilart (m;(x)) uygulanarak kanal gruplar
agirliklandirihir. Son olarak II(x)SV x’ye U € RK™C yygulanarak ¢ikis kanal sayisi,

giris kanal sayisi ile ayn1 olacak sekilde tekrar C’ye diisiiriiliir.

Fakat kanal gruplarinin dinamik dikkat katsayilari ile agirliklandirilmasi, girisi yiiksek
boyutlu bir uzaya izdiisiirerek islemlerin bu uzayda yapilmasini gerektirdiginden statik
konvoliisyonla kargilastirildi§inda parametre sayisinda biiyiik bir artisa neden olur.
Ayrica Denklem 2.13’te esitligin sag tarafindan goriildiigii iizere statik baz vektorleri u;
ve v;’ler, her bir i degeri i¢in farkhdir ve 7p; ¢ (x)’ler farkli i degerleri i¢in ayn1 degeri
alabilir. Bu durum optimizasyonu zorlastirir. Clinkii kiictik dikkat katsayilari, ilgili
statik baz vektorleri u; ve v;’lerin 6grenilmesini engelleyebilir. Ozellikle egitimin ilk
asamalarinda bu durum 6nemli bir sorundur. Bu problemlerin hafifletilmesi amaciyla
[2]’de, bu yaklagimda yapilan isleme esde8er bir iglemin yeni bir matris ayristirma

yontemi ile yapilmasi 6nerilmektedir (Boliim 2.2).

12



2.2 Kanal Tiimlestirme Yaklasimi ile Dinamik Konvoliisyon

Kernel ve kanal tiimlestirme ile dinamik konvoliisyon, agin temsil giiciinii arttirmasina
ragmen, statik konvoliisyonla karsilagtirildiginda parametre sayisinda biiyiik bir artisa
ve optimizasyon zorluguna neden olur. Optimizasyonu kolaylastirmak amaciyla
getirilen Bolim 2.1°de bahsedilen sinirlamalart ortadan kaldirmak ve parametre
sayisindaki artis1 hafifletmek icin [2]’de dinamik konvoliisyonun, kanal gruplarinin
dinamik dikkat katsayilartyla agirliklandirilarak gerceklenmesi yerine, "dinamik kanal

tiimlestirme (dynamic channel fusion)" ile gerceklenmesi Onerilmistir.

Bu amacla [2]’de Denklem 2.3’teki artik kernel (AW;), SVD yerine "dinamik
konvoliisyon ayristirma (DCD)" ile ayristirllmis ve Boliim 2.1°de anlatilan kernel
ve kanal tiimlestirme yaklasimiyla karsilastirildiginda girisin izdiisiiriildii§ii uzayin

boyutu diisiiriilerek agin parametre sayist azaltilmisti. DCD kullanilarak artik kernel

AW, = P®(x)Q” olarak tammlamr. Boylece Denklem 2.4’teki ana kernel W(x),

K
Z mr(x) = 1 sinirlamasi altinda Denklem 2.14 seklinde ifade edilebilir [2].
k=1

L L
W(x) =W +P(x)Q" =W+ ) ) pio;(x)q} (2.14)
i=1j=1

Burada W € REC ortalama kernel, p; statik matris P € R nin §. siitun vektorii,
¢i.j(x) ®(x) € R™E nin i. satir j. siitun elemam ve g7 ise statik matris Q" € R’ nin
J. satir vektoriidiir. Kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyonda ana

kernelin matris gosterimi Sekil 2.3’te goriilebilir.

We | + | P|[2®| QT

LXL LxC

CxC CXxL

Sekil 2.3 : Kanal tiimlestirme mekanizmali1 dinamik konvoliisyonda ana kernelin
matris gosterimi (L < C) [2].

Denklem 2.14’te esitligin sol tarafinin 2. teriminden goriildigi gibi, C < L

olmak iizere kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon katmani girise
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uygulandiginda giris (x € RC), once daha diisiik boyutlu bir gizli uzaya izdiisiiriiliir
(Q"x € RY) ve kanal sayis1 C’den L'ye diisiiriilir. Sonrasinda gizli uzaydaki L
tane kanal, girise bagh dinamik kanal tiimlestirme matrisi ®(x) ile tiimlestirilerek
agirhklandirilir. Son olarak ®(x)Q” x’e P uygulanarak cikis kanal sayis1, giris kanal
sayist ile ayni olacak sekilde L’den tekrar C’ye yiikseltilir. Burada L, C’den ¢ok daha
kiigiiktiir. Bu durum, kernel ve kanal tiimlestirme yaklasimiyla karsilastirlldiginda
parametre sayisinda Gnemli bir diisiis saglar. [2]’de gizli uzay boyutu L, L < C? olarak

o - C 5 q-
sinirlandirilir ve varsayilan degeri LWJ dir.

Ayrica kanal tiimlegtirme mekanizmali dinamik konvoliisyonda dinamik matris ®(x),
kernel ve kanal tiimlestirme yaklagimiyla dinamik konvoliisyonda kullanilan kosegen
dinamik matris II(x)’in aksine seyrek (sparse) bir matris degildir. Burada dinamik
kanal tiimlegtirme matrisi ®(x)’in her elemani girise bagh bir sayidir. Bu yiizden
Denklem 2.14°te esitligin sag tarafindan goriildiigii lizere p; ve q; vektorleri birden
¢ok ¢; ; degeriyle iligkilidir. Ornegin p; vektorii ¢;1, @2, ... , @i ile, qu~ vektorii ise
01, 92, -.. » @1 ; degerleriyle iligkilidir. Bu durum Béliim 2.1°de bahsedilen kiigiik
dinamik dikkat katsayilar1 nedeniyle statik matrislerin 6grenilmesinin engellenmesi
sorununu ortadan kaldirir ve optimizasyonu kolaylastirir. Boylece [1]’deki durumun
aksine egitimin ilk asamalarinda Softmax katmaninda biiylik sicaklik degerleri

kullanilmasina gerek kalmaz.

2.2.1 Kanal bazh dikkat mekanizmasi ile formiilasyonun genellestirilmesi

K
Bu boliime kadar iglemler Z 7 (x) = 1 siirlamast kullanilarak yapilmig ve Denklem
k=1
K
2.4°daki ilk toplam terimi, Z 7 (X)W = W seklinde basitlestirilmigtir. Bu sinirlama
ortadan kaldirilirsa Denkler; 2.4’daki ilk toplam terimi de girig degerlerine bagli hale

gelir. Bu durumda ana kernel Denklem 2.15 seklinde tanimlanir [2].

W(x) = A(x)Wo +P®(x)Q” (2.15)

Burada A(x) € R kogegen bir matristir ve her bir kdsegen elemam 4;;(x) girigin

bir fonksiyonudur. A(x), her bir kanalin girise bagl degerlerle agirliklandirilmasini
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saglar ve bu sayede agin temsil giicli daha da artar. Icyc CxC birim matris olmak iizere

Denklem 2.14, Denklem 2.15’nin A(x) = Ieyc igin 6zel bir formudur.

Kanal bazli dikkat matrisi (A(x)) ve dinamik kanal tiimlestirme matrisi (®(x)),
dinamik 68renme kolu ile elde edilir. Dinamik 6grenme kolunda ilk olarak bir
ortalama havuzlama katman ile girig kanallarinin genel 6znitelikleri ¢ikarilir ve bir FC
katmani ile boyut 1/r oraninda disiiriiliir. Sonrasinda paralel iki farkli FC katman ile
A(x) € R®C kogegen matrisinin elemanlari igin C deger, ®(x) € RPL tam matrisinin
(full matrix) elemanlari iginse L? deger olmak iizere ¢ikislar olusturulur. Dinamik
ogrenme koluyla elde edilen girise bagli A(x) ve ®(x) matrisleri ve Wy, P ve Q statik

kernelleri ile katman ¢ikisi x” elde edilir.

Sonug olarak kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon katmanlarinda, her
bir girig verisi icin girise gore ozellestirilmis parametreler kullanilmasi sayesinde agin
temsil giicii artar. Bu sayede, kanal tiimlestirmeli dinamik konvoliisyon katmanlari
kullanan aglarda, statik konvoliisyon katmanli eslenikleri ile karsilastirildiginda
daha yiiksek performanslar raporlanabilir. Ayrica kanal tiimlestirme mekanizmali
dinamik konvoliisyon, katman kernellerinin girise gore agirliklandirilmasi iglemini
kernel ve kanal tiimlestirme yaklasimiyla dinamik konvoliisyondan daha farkli bir
perspektifte uygular ve kernel ve kanal tiimlestirme yaklasimiyla karsilastirildiginda
daha az parametre kullanmasi ve optimizasyon kolayligiyla 6nemli bir fark yaratir.
Biitiin bu avantajlar1 nedeniyle bu c¢alismada kanal tiimlestirme mekanizmali
dinamik konvoliisyon kullanilmigtir. Literatiirde acik bir arastirma alami oldugu
goriilen dinamik konvoliisyonla kisi tanilama konusuna katki saglamak amaciyla
tez kapsaminda kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyonun, farkl
kisi tanilama mimarilerinin omurgalarinda kullanildiginda performansa etkileri

incelenmistir.

2.2.2 Dinamik omurga ag mimarisi ile ayirt edici 6znitelik ¢ikarimm

Tez caligmasinda omurga ag mimarisi olarak literatiirde bulunan ResNet-50 mimarisi
[3] kullanilmistir. Bu boliimde sirasiyla statik konvoliisyon katmanlari ile ger¢eklenen
orijinal ResNet-50 mimarisi (ST-ResNet-50) ve ayirt edici Oznitelikler c¢ikarilmasi

amaciyla [2]’de Onerilen kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon
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katmanlar ile gerceklenmis ResNet-50 mimarisi (DY-ResNet-50) anlatilmistir. Her
iki ResNet-50 mimarisi de ILSVRC-2012 [11] veri seti ile 1000 sinif i¢in siniflandirici

olarak egitilmis sekilde kullanilmusgtir.

ST-ResNet-50 aginin da icinde bulundugu artik aglar (residual network (ResNet)),
derin aglarda sikc¢a goriilen gradyanlarin kaybolmasi problemini hafifletmek amaciyla
onerilmistir [3]. Gradyanlarin kaybolmasi problemi, ag derinligi arttikca geri
yayllim asamasinda gradyanlarin degerlerinin ¢ok kiigiilmesi nedeniyle ozellikle
ilk katmanlarin agirliklarinin giincellenememesi ve agmn egitilememesi olarak

tanimlanabilir.

Artik aglar, grandyanlarin kaybolmasi problemini hafifletmek i¢in atlama baglantilari
(skip connections) kullanir. Artik aglarda temel bloklar 2 ya da 3 konvoliisyon katmani
icerir ve bu bloklarin ¢iktisi, son konvoliisyon katmani ve blok girisinin toplanmasi ile
elde edilir. Bagka bir deyigle atlama baglantis1 kullanmayan mimarilerin aksine artik
aglarda blok ¢ikist, kullanilan aktivasyon fonksiyonu F olmak iizere H (x) = F (wx+D)
yerine H(x) = F(wx+ b) 4+ x olur. Boylece gradyanlarn ilk katmanlara dogru ¢ok

kiiciilmesi biiyiik 6l¢iide engellenerek gradyanlarin kaybolmasi problemi hafifletilir.

ST-ResNet-50 ve daha derin artik ag mimarilerinde her bir temel blok "bottleneck
(BON)" olarak adlandirilir ve Sekil 2.4’te goriildiigii gibi konvoliisyon katmanlari ve
atlama baglantilar1 igerir. Her bir BON blogunda parametre sayisini azaltmak amaciyla
girise Oncelikle 1x1 lik bir kernel uygulanarak kanal sayist diisiiriiliir. Sonrasinda
disiik kanalli veriye 3x3 lik bir kernel uygulanir ve eleman bazinda toplama
yapabilmek amaciyla bagka bir 1x1 lik kernel ile kanal sayisi, blok girisinin kanal
sayisina yikseltilir. Son olarak katman c¢ikisi, bir atlama baglantisi ile girigle toplanir
ve blok ¢ikis1 elde edilir (Sekil 2.4(a)). Blok girisini direkt olarak blok ¢ikisina aktaran
atlama baglantilar1 birim baglanti (identity connection) olarak adlandirilir. Blok
cikisindaki kanal sayisinin, blok girisindeki kanal sayisina esit olmadig1 bloklarda ise
blok sonunda toplama islemini gerceklestirebilmek amaciyla atlama baglantisinda 1x1
lik bir kernel kullanilarak giristen gelen verinin kanal sayisi, katmanlarin ¢ikisindaki

verinin kanal sayisina esitlenir (Sekil 2.4(b)). Bu sekilde 1x1lik kernel ile kanal
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sayisini ayarlayan atlama baglantilar ise izdiisiim baglantist (projection connection)

olarak adlandirilir.

i €T
BN BN
v v
ReLU ReLU
A J
URTY
BN BN
= v BN
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BN EN
RelU RelU
:1‘.’ .'E;
(@) (b)

Sekil 2.4 : BON temel blogu. (a) birim baglanti (b) izdiistim baglantis1 ( [3]’ten
uyarlanmistir).

ST-ResNet-50, toplam 50 katmandan olusan, 5 ana katman blogu iceren bir artik ag
mimarisidir. ST-ResNet-50’nin ilk katman blogunda herhangi bir atlama baglantisi
bulunmaz. 2., 3., 4. ve 5. katman bloklar1 ise sirasiyla 3, 4, 6 ve 3 adet, her
biri bir atlama baglantis1 bulunduran BON blogundan olusur ve her bir konvoliisyon
katmanindan sonra "batch" normalizasyonu (BN) ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Bu katman bloklarinin ¢ikislart sirasiyla 256, 512, 1024 ve 2048 kanalli

Oznitelik haritalaridir.

ST-ResNet-50 ile siniflandirict egitiminde, giris verilerinin ST-ResNet-50 ile ¢ikarilan
2048 kanall1 6znitelik haritalari, bir havuzlama ve ardindan gelen bir FC katmanina
gonderilir. FC yi izleyen SsoftMax katmani ¢ikisinda her bir girig verisi icin, verinin
mevcut siniflara ait olma olasiliklart hesaplanir ([p1 p2 ... ps]) ALSVRC-2012 veri
seti icin 1000 smnif). Bu olasiliklar ve verilerin gercek referans degerleri (ground
truth (GT)) kullanilarak siniflandirma kaybi hesaplanir ve ag parametreleri giincellenir.

ST-ResNet-50 ile tasarlanmig siniflandirici ag mimarisi Sekil 2.5’te verilmistir.
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1. katman blogu 2. katman blogu 3. katman blogu 4. katman blogu 5. katman blogu

Sekil 2.5 : ST-ResNet-50 siniflandirict ag mimarisi ( [3]’ten uyarlanmigtir).

[2]’de daha ayirt edici Oznitelikler ¢ikarilmasi amaciyla ST-ResNet-50 mimarisinin
2., 3., 4. ve 5. katman bloklarimi olusturan BONIarin, izdiistim baglantilar1 disindaki
konvoliisyon katmanlari, Boliim 2.2’te anlatilan kanal tiimlestirme mekanizmali
dinamik konvoliisyon ile gerceklenmistir (DY-ResNet-50). Dinamik konvoliisyon
katmanlarinin girig ve ¢ikig kanal sayilar1 C, ve C., ST-ResNet-50 mimarisinde karg1
diisen statik konvoliisyon katmanlarinin giris ve ¢ikis kanal sayilari ile ayn1 olup kanal

timlestirmenin uygulandig: gizli uzay boyutu L = | /C, | dir.

DY-ResNet-50 ile siniflandiric1 ag mimarisi ve DY-ResNet-50’nin 2. katman blogu, 1.

BONunun igerigi Sekil 2.6’da verilmistir.
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Sekil 2.6 : DY-ResNet-50 siniflandiric1 a§ mimarisi.

ST-ResNet-50’nin 2. katman blogu, 1. BONu ve DY-ResNet-50’de ilgili katmanlarda

bulunan statik kernellerin (Q, P) ve kanal tiimlestirme matrislerinin (®(x)) boyutlari

Sekil 2.7°de goriilmektedir.
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64x56x56

Conv

W (64x64x1x1)
B (64)

64x56x56

Conv

W (64x64x3x3)
B (64)

64x56x56
C=64,L=8
Q:(8,64,1,1)

$:(1,8,8)

W (256x64x1x1)
B {256)

C=64,1L=8
Q:(8,64,1,1)
b:(1,8,8)

P:(64,8,1,1)

_

C=64,L=8
Q:(8,64,1,1)
b:(1,8,8)

P:(64,8,1,1)

W (256x64x1x1) | ===  ST_-conv
B (256)

P:(256,8,1,1) 256x56x56 \@/ 256x56x56

Sekil 2.7 : ST-ResNet-50 ve DY-ResNet-50"nin 2. katman blogu 1. BONunda
kullanilan kernel boyutlari.

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi, ST-ResNet-50’de her katmanda bir kernel kullanilirken

DY-ResNet-50’de her katmanda birden cok kernel kullanilarak giris verisine adaptif

sekilde konvoliisyon iglemi yapilir.
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Sekil 2.7°de kirmizi sinirlar ile belirtilen katmana karg1 diisen, DY-ResNet-50"nin 2.
katman blogu, 1. BONunun ilk kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon

katman1 mimarisi Sekil 2.8’de goriilmektedir.

64x56x56 e B4x56x56

64x56x56 64x56x56
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= konvoliisyon havuzlama
1 kdsegenlestirme —=FC
— > boyutlandirma

Sekil 2.8 : DY-ResNet-50’nin 2. katman blogu, 1. BONunun 1. kanal tiimlestirme
mekanizmal1 dinamik konvoliisyon katmani1 mimarisi ( [2]’den uyarlanmistir).

Statik ve dinamik omurga ag mimarileri ile gerceklenen ve ILSVRC-2012 veri
setinde smiflandirici olarak egitilmis ResNet-50 modellerinin (ST-ResNet-50 ve
DY-ResNet-50), ILSVRC-2012 veri setinden segilen bazi goriintiiler icin 2. katman
blogu cikisindaki 6znitelik haritalar1 Sekil 2.9°da goriilmektedir. Oznitelik haritalar,

2. katman blogu ¢ikisindaki 256 kanalin ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Sekil 2.9 : Siiflandirici olarak egitilmis ST-ResNet-50 ve DY-ResNet-50
modellerinin ILSVRC-2012 veri setinden segilen goriintiiler i¢in 2. katman blogu
cikiglarindaki 6znitelik haritalari. (a) giris goriintiisii, (b) ST-ResNet-50 ile elde edilen
oznitelik haritalari, (¢) DY-ResNet-50 ile elde edilen 6znitelik haritalari.
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Sekil 2.9(a) giris goriintiileri, (b) ST-ResNet-50’nin, (c) DY-ResNet-50"nin 2. katman
blogunun ¢ikislar1 olmak iizere 6znitelik haritalar1 karsilastirildiginda dinamik agdan

cikan Ozniteliklerin 6grenilen nesneye daha iyi lokalize oldugu goriilmektedir.

Dinamik konvoliisyon katmanlari ile konvoliisyon kernellerinin, giris verisinden elde
edilen bilgiler kullanilarak ilgili veriye gore 6zellestirilmesi sayesinde dinamik omurga
ag mimarisi ile, statik konvoliisyon katmanlar1 kullanan omurga ag mimarisine gore

daha ayirt edici 6znitelikler ¢ikarilabilir.
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3. DINAMIK KANAL TUMLESTIRME iLE KiSI TANILAMA

Kisi tanilama, bir kisiye ait sorgu (query) goriintiisiiniin farkli kameralardan, farkl
zamanlarda elde edilen ayni kisiye ait goriintiilerle eslenmesini amaclar. Kisi tanilama
aglari, genel olarak her kimlik bir smif olmak iizere, siniflandirict olarak egitilir.
Egitimde kullanilan kayip fonksiyonlari, aym1 kimlige ait goriintiiler i¢in birbirine
daha yakin, farkli kimliklere ait goriintiiler i¢in birbirine daha uzak 6zniteliklerin
Ogrenilmesini saglayacak sekilde secilir. Cikarim asamasinda ise verilen bir sorgu

goriintiisii, 0znitelikleri en yakin galeri goriintiilerine eslenir (Sekil 3.1).

WA

T

i

eslenen garuntller

galeri goruntaleri

Sekil 3.1 : Re-ID aglarinda amag, sorgu goriintiilerini ilgili galeri goriintiilerine
eslemektir [4].

Tez kapsaminda, goriintiilerin sadece genel bilgilerini kullanarak esleme yapan az
katmanli basit bir Re-ID mimarisi ve goriintiilerin hem genel hem de kosullu
bilgilerini kullanarak esleme yapan daha karmasik bir Re-ID mimarisi kullanilmigtir.

Re-ID aglarinda, giris verilerine gore ozellestirilmis ag parametreleri kullanilarak
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agin temsil giicliniin arttirnlmasinin, Re-ID gibi ayrintili bilgilerin ¢ok ©nemli
oldugu bir alanda performans iizerinde olumlu etkileri olabilecegi diisiiniilmiistiir.
Literatiir incelendigindeyse, dinamik konvoliisyonla kisi tamilama calismalarinin,
bilindigi kadariyla, olmadig1 goriilmiistiir. ~Bu nedenle, iki Re-ID mimarisinin
temel Oznitelik cikarimini saglayan bilesenleri olan omurga ag katmanlari, Boliim
2.2.2°de anlatilan kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon katmanlari ile
gerceklenen omurga ag mimarisi ile degistirilmis ve omurga ag mimarisinde kanal
tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon kullaniminin performans iizerindeki

etkileri incelenmistir.

Bolim 3.1°de tezde kullanilan kisi tanilama mimarileri anlatilmaktadir. Gergeklenen
egitim mimarileri icin kullanilan kayip fonksiyonlar1 verilerek karsi diisen ¢ikarim

mimarileri ile birlikte aciklanmaktadir.

3.1 Kullanilan Kisi Tamlama Mimarileri

Bu calismada, dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin Re-ID aglarinda performansa
etkilerini ayrintili sekilde gozlemleyebilmek amaciyla literatiirde bulunan biri basit,
digeri kompleks iki farkli Re-ID mimarisi kullanilmigtir. B6liim 3.1.1°de anlatilan az
katmanli, basit bir Re-ID mimarisi olan Baseline (ST-BL) [26], girig goriintiilerinin
sadece genel bilgilerini kullanarak karsilagtirmalar yapar. Bolim 3.1.2°de anlatilan
CaceNet mimarisi (ST-Cace) [5,10] ise girig goriintiilerinin genel, yerel ve kosullu
bilgilerinden yararlanarak detayli karsilagtirmalar sonucunda eslemeler yapan giincel
bir Re-ID yontemidir. Kullanilan iki Re-ID mimarisinde de omurga olarak Bolim
2.2.2’de anlatilan ST-ResNet-50 mimarisi [3] kullanilmaktadir ve bu c¢alismada
iki Re-ID aginda da omurga mimarisi, kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik
konvoliisyon katmanlar1 ile gerceklenen DY-ResNet-50 ile degistirilerek statik
ve dinamik omurgali kisi tanilama mimarilerinin farkli veri setleriyle egitimleri
yapilmigtir.  Siniflandirict olarak tasarlanan ST-ResNet-50 ve DY-ResNet-50 ag
mimarilerinin, Re-ID uygulamasinda kullanilmast amaciyla son katmanlar atilmig ve
her iki Re-ID aginda da omurga aglar1 ILSVRC-2012 veri setinde [11] On-egitilmis

sekilde kullanilmistir.
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3.1.1 Az katmanh kisi tamlama agi egitim mimarisi

Re-ID aglarinda dinamik omurga mimarisi kullaniminin performansa etkilerini
gozlemleyerek karsilastirmalar yapabilmek amaciyla Oncelikle [26]’da Baseline
olarak adlandirilan (ST-BL) az katmanli, basit bir Re-ID agmin omurgasinda
kanal tlimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyonla (Bolim 2.2) gergeklenen
DY-ResNet-50 ag1 (Bolim 2.2.2) kullamlmistir. Bu baglamda, ST-BL’de omurga
mimarisi olarak kullanilan ST-ResNet-50’nin ilk katmani ve izdiisiim baglantilari
disindaki biitiin konvoliisyon katmanlar1 kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik

konvoliisyon katmanlari ile degistirilmisgtir.

ST-BL, 2 farkli kayip fonksiyonu kullanilarak egitilen bir Re-ID mimarisidir. Bu
mimaride, once ST-ResNet-50 omurga agi ile giris verisinin Oznitelik haritasi
cikartlir. ~ Sonra Oznitelik haritasina, her bir kanalin istatistiksel Ozelliklerini
elde etmek amaciyla global ortalama havuzlama ve global maksimum havuzlama
uygulanarak cikiglar birlestirilir (concatenate). Birlestirilen ¢ikig, boyut diisiirmek
amaciyla bir konvoliisyon katmanina aktarilir ve konvoliisyon katmani ¢ikisina "batch"
normalizasyonu (BN) uygulanir. Egitim sirasinda her bir giris verisi i¢in elde edilen
768 boyutlu Oznitelik vektorleri ile veriler arasi L2 uzakliklar elde edilerek bu
uzakliklarla zor ti¢li-kayip (Lgy) (Denklem 3.6) hesaplanir. 768 boyutlu vektorlerin
FC katmani ve Softmax fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilen giris verilerinin
siniflara (Re-ID 6zelinde kimlikler) ait olma olasiliklariyla ise etiket yumusatmali
karsit-ilinti kaybr (L;s_cg) (Denklem 3.4) hesaplanir. DY-BL de ise DY-ResNet-50
omurga agi ile ¢ikarilan 6zniteliklere ayni islemler uygulanir. DY-BL egitim mimarisi

Sekil 3.2’de goriilmektedir.

ST-BL ve DY-BL aglarmmin kaybi, Denklem 3.1°deki gibi etiket yumusatmali
karsit-ilinti kaybir ve zor ti¢lii-kayip degerleri toplanarak hesaplanir ve toplam kayip
tizerinden ag agirliklar: giincellenerek omurga ag1 ve Re-ID modiilii birlesik sekilde

egitilir.

Lpr = Lis—ce + L (3.1)
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Sekil 3.2 : DY-BL egitim mimarisi.

Etiket yumusatmali karsit-ilinti kaybi1 (cross entropy with label smooth) [23]
(Lrs—cE), derin aglarda sik¢a karsimiza c¢ikan asiri 6grenme (over-fitting) ve asiri
giiven (over-confidence) problemlerini azaltmak amaciyla kargit-ilinti kaybinin bir
diizenleme faktorii (regularization factor) ile diizenlenmesi ile olusturulmus bir
kayip fonksiyonudur. Asir1 6grenme problemi; agin, egitim orneklerini 6grenmek
yerine ezberlemesi sonucu ortaya c¢ikan ve ¢cikarim asamasindaki performansin egitim
asamasina gore cok diisiik olmasina neden olan bir problemdir. Asgir1 giiven ise
stniflandiricinin, girig goriintiilerini ¢ok yiiksek olasiliklarla siniflara atamasi sonucu
tahmin edilen olasiliklarin, ortalama dogruluk degerine gore ¢ok yiiksek olmasi

problemidir. Karsit-ilinti kayb1 Denklem 3.2°de verilmistir.

1 S
Lep = — Y vilog(pi) (3.2)
i=1

S smif sayisi, y; 1. simfa ait gercek referans deger (ground truth (GT)) (GT

smif icin 1 diger smflar icin 0), p; ise siiflandirict ¢ikisinda Softmax fonksiyonu
N

(pi = exp(zi)/ Z exp(z,)) ile hesaplanan i. sinifa ait olasilik degeridir. Denklem
3.2’deki logari’z;la fonksiyonu sayesinde, GT sinif icin hesaplanan olasilik degeri
arttikca Lcp hizla diiser. Fakat karsit-ilinti kayip fonksiyonunda GT dagiliminin
0-1’ler seklinde olmas1 (one-hot vector), modeli her iterasyonda Softmax fonksiyonu

cikisinda GT smiflarina 1, diger siiflara O olasilik atamak i¢in zorlayacaktir. Bu
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da modelin Softmax girisindeki vektor elemanlarini 1 cikigi i¢in +o0’a, O c¢ikigi icin
—oo’a gotiirmeye calismasi demektir. Bu da bazi durumlarda asir1 6grenme ve asiri
giiven problemlerine neden olabilir. Bu yiizden karsit-ilinti kaybinda kullanilan etiket
vektorleri (Denklem 3.2°deki y;ler), bir etiket yumusatma faktorii ile yumusatilarak

(Denklem 3.3) agir1 6grenme ve asir1 giiven problemleri hafifletilmigtir [23].

Ysmooth = (1 - g)yone—hot + 8/N (33)

Etiket yumugatmal1 karsit-ilinti kayb1 Denklem 3.4’te verilmistir.

1 S
LLS—CE = _E Zysm()oth,-log(pi) (34)
i=1

¢ etiket yumusatma faktorii (ST-BL, DY-BL, ST-Cace ve DY-Cace mimarileri i¢in € =
0,1) olmak iizere etiket vektorii artik 1 ve 0’lardan olusmamaktadir. Bu da modelin,
Softmax girisindeki vektor elemanlarini 4-c0 ve —oo’a gotiirmeye caligsmasini dnleyerek
asirt 6grenmeyi azaltmakla beraber Softmax cikisindaki olasilik degerlerinin birbirine
daha yakin olmasini saglayarak asir1 giiveni de azaltir. Bdylece modelin adaptifligi

artar.

Uclii-kayip (Triplet loss), ilk olarak 2015 yilinda [24]’te énerilen ve iiclii goriintii
gruplarinin 6znitelikleri arasindaki uzakliklarla hesaplanan bir kayip fonksiyonudur.
Bu kaybin kullanimindaki amag¢ agi, aym kimlige ait oznitelikler daha yakin, farkl
kimlige ait 6znitelikler daha uzak olacak sekilde Oznitelikler ¢cikarmaya zorlamaktir.
Bir {i¢clii grup "anchor", pozitif ornek ve negatif ornek olarak adlandirilan 3 adet
goriintii icerir.  Pozitif 6rnek, "anchor" goriintiisii ile aym: kimlikten bagka bir
goriintiidiir ve egitim sonunda pozitif 6rnegin 6zniteliklerinin "anchor"in 6znitelikleri
ile yakin olmasi istenir. Negatif ornek ise "anchor"dan farkli kimlikten bir goriintiidiir
ve egitim sonunda negatif Ornegin Oznitelikleri ile "anchor"in Ozniteliklerinin
birbirinden uzak olmasi istenir. Genel olarak bir iiglii egitim O6rnegi grubu igin

ticlii-kayip Denklem 3.5’teki gibi hesaplanabilir.

Ly = max(D(a, p) — D(a,n) +m,0) (3.5)
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Burada D(a,p) "anchor" ve pozitif 6rnegin Oznitelikleri arasindaki uzaklik,
D(a,n) "anchor" ve negatif 6rnegin Oznitelikleri arasindaki uzaklik, m ise marjin

hiperparametresidir.

Sekil 3.3’te goriildiigii gibi egitim boyunca kaybi kiigiiltmek i¢in D(a, p) azalmaya,
D(a,n) artmaya zorlanir ve boylece egitim sonunda aymi kimlige sahip goriintii-
lerin Oznitelikleri birbirine yaklasirken farkli kimlikten goriintiilerin 6znitelikleri

birbirinden uzaklagir.

pozitif
pozitif

D(a,p) D(a,p)

"anchor” anchor

D(a,n) D(a,n)
negatif negatif

(@) (b)

Sekil 3.3 : (a) egitim Oncesi 6znitelik vektorleri uzakliklari (b) egitim sonrasi
Oznitelik vektorleri uzakliklar ( [3]’ten uyarlanmugtir).

Uclii-kaybin 6nerilmesinden bu yana bircok farkli calismada iiclii gruplarin secilmesi
konusunda bircok farkli yaklagim uygulanmistir. Bu tezde [25]te Onerilen ve
literatiirde "zor iiclii-kayip (hard triplet loss)" olarak bilinen yaklagim kullanilmustir.
Bu yaklasimda her bir "batch" i¢in rastgele P sinmiftan, her bir siniftan rastgele R tane
veri olacak sekilde egitim verileri seg¢ilir. "Batch"teki her bir goriintii sirayla "anchor"
goriintii olarak segilir bu goriintiiniin 6znitelik vektorii ve "batch" icindeki diger egitim
orneklerinin 6znitelik vektorleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. "anchor" goriintii
ile ayn1 kimlikten en yiiksek uzakliga sahip goriintii zor-pozitif (hard-positive), farkli
kimlikten en diisiik uzaklia sahip goriintii zor-negatif (hard-negative) olarak segilir ve

ticlii grup bu 3 goriintii ile elde edilerek Denklem 3.6°deki gibi kayip hesaplanir [25].

Lgyi=Y ) [m+p£ﬂ1aXRD(fe (xa), fo(xp)) — min_D(fo(xa). fo(xy))] (3.0)
i=la=1 Theol T )= e

.
th

Burada P "batch" icindeki simif (kimlik) sayisini, R her bir siiftan "batch" i¢inde
bulunan veri sayisini, m marjin hiperparametresini (ST-BL, DY-BL, ST-Cace ve
DY-Cace mimarileri i¢in m = 0,5), fp(x) x goriintiisiiniin dznitelik vektoriini, x§- ise
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"batch"teki i. kimliin j. gOriintiisiinii temsil etmektedir. Bu yaklasim sayesinde
olabildigince kullanigh iiclii gruplar secilerek bu gruplardan olabildigince fazla bilgi

elde edilir ve ag agirliklarinin optimizasyonu daha verimli bir sekilde yapilir.

3.1.2 Graf tabanh kisi tanillama a1 egitim mimarisi

Re-ID aglarinda dinamik omurga mimarisi kullaniminin etkilerini daha detayli bir
sekilde gozlemlemek amaciyla ST-BL ve DY-BL aglarina ek olarak giris verilerinin
genel, yerel ve kosullu ozniteliklerini kullanarak detayl karsilastirmalar sonucunda
eslemeler yapan CaceNet [5,10] (ST-Cace) aginin da omurga ag mimarisindeki statik
konvoliisyon katmanlari, kanal tiimlestirmeli dinamik konvoliisyon katmanlariyla
degistirilmistir ve DY-Cace ag1 tasarlanmistir. Omurgasinda ST-ResNet-50 bulunduran
ST-Cace ve omurgasinda DY-ResNet-50 bulunduran DY-Cace mimarileri, 3 farkli
kayip fonksiyonu ile egitilir ve omurga ile 6znitelik ¢ikarimi, gorsel ipucu hizalama
(visual clue alignment) ve kosullu 6znitelik ¢ikarimi olmak iizere 3 asamadan olusur.

DY-Cace egitim mimarisi Sekil 3.4’te goriilmektedir.

ilgililik dikkat Farklilk-

v § iy modili tabanli GCN
p Bireysel \ N J
] &znitelik

haritalari

Kosullu
6znitelik
haritalarn

GAP GMP GAP GMP
Konv Gorsel ipucu hizalama Konv
BN BN
FC FC
[Prp2 - Ps] Ly [P1P2 - Ps] Litrig,
Omurga ile 6znitelik ¢ikarimi Kosullu 6znitelik ¢ikarimi

Sekil 3.4 : DY-Cace egitim mimarisi ( [5]’ten uyarlanmigtir).

ST-Cace’de omurga ile Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Oncelikle ag girisindeki bir
goriintii ¢iftinin ST-ResNet-50 omurga ag1 (Bolim 2.2.2) ile Oznitelik haritalari
cikarilir. Sonrasinda ST-BL ve DY-BL aglarinda oldugu gibi omurga ag1 ¢ikisindaki
her bir 6znitelik haritasindan 768 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilir. Bu 6znitelik

vektorleri arasindaki uzakliklar kullanilarak zor iicli-kayip (Lg;r) (Denklem 3.6),

29



bu vektorlerin FC katmani ve Softmax fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilen
sinif olasiliklariyla da etiket yumusatmali karsit-ilinti kayb1 (Lys_cg) (Denklem 3.4)
hesaplanir. DY-Cace’de ise DY-ResNet-50 omurga ag1 (Bolim 2.2.2) ile 6znitelik
haritalar1 ¢ikarildiktan sonra bu haritalara ayni islemler uygulanir. Sekil 3.2 ve Sekil
3.4’ten goriilebilecegi gibi DY-Cace’nin 1. agsamasi, DY-BL mimarisine denktir. Ayni

sekilde ST-Cace’nin 1. asamasi da DY-BL ile tamamen aynidir.

ST-Cace ve DY-Cace mimarilerinde 2. ve 3. asamalar aynidir. ST-Cace ve DY-Cace
mimarilerinin 2. asamas1 olan gorsel ipucu hizalama asamasinda, omurga ¢ikisindaki
Oznitelik haritalar1 kullanilarak ilgililik dikkat modiilii ile hem iki 0znitelik haritasi
arasindaki hem de her bir 6znitelik haritasinin kendi i¢indeki 6nemli gorsel ipucu
ciftleri secilir. Boylece genel bilginin yaninda detayl bir karsilastirma da yapabilmek
icin en ayirt edici bolgeler belirlenir. Bir girig goriintiisii ¢ifti icin omurga c¢ikisindaki
oznitelik haritalar1 ) ve x(*) olmak iizere omurga ile ¢ikarilan dznitelik haritalarnin
kendi icindeki ve iki Oznitelik haritasi arasindaki piksel ciftlerinin 6nemi sirasiyla

Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 ile hesaplanir.

S — g ywgT (3.7)

S/(u,v) — ﬁ(u)wli(\/)T (38)

Burada £ ve ("), HWxC boyutlu matrislerdir ve omurga c¢ikisindaki HxWxC boyutlu
oznitelik haritalar1 x*) ve x(*)’nin tekrar boyutlandiriimast ile elde edilir. W matrisi
her bir 6znitelik kanalina bir agirlik atayan 6grenilebilir bir kosegen parametre matrisi,
S ve §') ¢ REWXHW jge girasiyla goriintii ici (intra-image) ve goriintiiler arasi
(inter-image) olmak {izere her bir elemani bir piksel ciftinin énem (importance)
degerini barindiran 6nem matrisleridir. Son olarak 6nem matrisleri birlestirilir ve
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek sadece pozitif 6nem degerine sahip piksel

ciftleri tutulur (Denklem 3.9).

3.9

(u) 1(u,v)
A(”’V):ReLU[S S }

S/vu)  gv)
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Secilen onemli piksel ciftleri, komsuluk matrisi (adjacency matrix) A®Y) olan yonsiiz
bir graf formuna getirilir ve bu graf, kosullu 6znitelik ¢ikariminda kullanilmak iizere

3. asamasiya gonderilir.

ST-Cace ve DY-Cace’nin 3. asamasi olan kosullu 6znitelik ¢ikarimi agamasinda ise
farklilik-tabanli bir graf konvoliisyon ag1 (GCN) ile goriintii ¢iftlerinin birbirlerine gore
kosullu 6znitelik haritalar1 ¢ikarilir. Kosullu 6znitelik ¢ikarimi amaciyla olusturulan
grafta digiim Oznitelikleri, omurga ag1 cikisindaki Oznitelik haritalarinin piksel
degerleri, grafin komsuluk matrisi ise gorsel ipucu hizalama asamasinda, ilgililik
dikkat modiilii ile tahmin edilen A®") matrisidir. Bu durumda hesaplanan graf

konvoliisyonu Denklem 3.10’da verilmistir.

go*x) = (Iy — D 1/2A )P~ 1/2), 1) (3.10)

(u)

Burada 6 Ogrenilebilir bir parametre, xiu diiglim Ozniteligi (x™  matrisinin .
piksel degeri), N grafin diiglim sayist olmak iizere Iy NxN boyutlu birim matris,
A) komgsuluk matrisi ve D kosegen elemanlart diigiimlerin baglanti sayilari
olan kosegen bir mertebe matrisidir (degree matrix). Bu konvoliisyon sonucunda
agm giris goriintileri I ve I olmak iizere I nun I)’ye gore ayarlanmis
kosullu 6znitelik haritast fong(I[IM) ve I0)nin 1°ya gére ayarlanmus kosullu
Oznitelik haritasi fwnd(l(v)ﬂ(”)) elde edilir.  Son olarak omurga ile Oznitelik
cikarimi asamasinda omurgadan cikan Ozniteliklere uygulanan adimlar izlenerek
kosullu 6znitelik haritalarindan kosullu 6znitelik vektorleri elde edilir ve bu kosullu
oznitelik vektorleri ile zor iiglii-kayip (Denklem 3.6), bu vektorlerin FC katmani ve

Softmax fonksiyonundan gecirilmesi ile elde edilen sinif olasiliklariyla da karistirmali

karsit-ilinti kayb1 (mix-up cross entropy loss) (Denklem 3.12) hesaplanir.

ST-Cace ve DY-Cace aglarinin kaybi, 1. ve 3. asamada elde edilen kayip degerleri
toplanarak hesaplanir ve birlesik bir egitim yapilir. 3. asamadaki kayiplara ek olarak
1. asamada da kay1p hesaplanmasinin nedeni, omurga agini, temsil giicli daha yiiksek
Oznitelikler ¢cikarmaya zorlamaktir. ST-Cace ve DY-Cace aglarinin kayip fonksiyonu

Denklem 3.11°de goriilmektedir.
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LCace = LLS—CE + LHtri + Lmixupo + Lmixup1 + LHtricond (31 1)

ST-Cace ve DY-Cace aglarinin 3. asamalarinda elde edilen kosullu 6znitelik vektorleri,
her ne kadar c¢ikarildig1 goriintiiye ait olsa da kosul olarak alinan goriintiiye de
baglidir. Bu nedenle 6znitelik vektoriiniin ¢ikarildigi goriintiiniin etiketinin yani sira
kosul olarak alinan goriintiiniin etiketi de 6nemlidir. 3. asamada, kosullu 6znitelik
haritalar1 ¢ikarilan goriintii ciftlerinde, kullanilan her iki goriintiiniin de etiketini
kayip hesaplamada goz oniinde bulundurmak amaciyla, agirliklandirilmis karsit-ilinti
kayiplarinin toplami seklinde tanimlanan karigtirmali karsit-ilinti kaybi (mix-up cross
entropy loss) kullanilir. Egitim verileri, her bir "batch" i¢in rastgele P siniftan, her bir
siniftan rastgele R tane veri olacak sekilde drneklenirse karistirmali kargit-ilinti kaybi

Denklem 3.12’deki gibi hesaplanir [5,10].

P R
Lmixfup = Z Z oLck (y(u),fcond(l(u) |I(V)))
u=1v=1

+(1 F a)LCE (y(v)7fcond(l(u) |I(V))))

Burada Lcg karsit-ilinti kaybi (Denklem 3.2), o ise karistirma katsayisidir (ST-Cace

(3.12)

ve DY-Cace mimarileri i¢in o = 0,9).

CUHKO3 veri setinden [14] secilen bir goriintii icin ST-Cace ve DY-Cace aglarinin
omurga katman bloklarinin ¢ikislarinda elde edilen kanal ortalamali 6znitelik haritalari

Sekil 3.5’te verilmistir.

statik  dinamik

statik dinamik

i f statik dinamik ResNet
statik dinamik ResMet katman 5
ResNet katrnan 4
ResNet katman 3

katman 2

Sekil 3.5 : CUHKO3 ten secilen bir goriintii icin ST-Cace ve DY-Cace aglarinin
omurga katman bloklar1 ¢ikiglarinda elde edilen 6znitelik haritalari.
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Ayni girig goriintiisii i¢in ST-Cace ve DY-Cace aglarinda elde edilen omurga ile
cikarilan ve kosullu Oznitelik haritalar1 ise kanal ortalamali sekilde Sekil 3.6°da

goriilmektedir.

statik dinamik

bireysel oznitelikler kosullu oznitelikler

Sekil 3.6 : CUHKO03’ten secilen bir goriintii icin ST-Cace ve DY-Cace aglarinda elde
edilen omurga ile ¢ikarilan ve kosullu 6znitelik haritalari.

Sekil 3.6’dan goriildiigi gibi kosullu oOznitelikler, karsilastirmada odaklanilacak
bolgeleri belirler. Boylece bir goriintiiniin 6nemli noktalari, karsilastirildig: goriintii

de g6z Oniine alinarak belirlenir.

CUHKO3’ten secilen farkli goriintiiler icin ST-Cace ve DY-Cace aglarinda elde edilen
kanal ortalamal1 kosullu 6znitelik haritalari, 1. goriintii giris goriintiisii, 2. goriintii

kosul goriintiisii olmak iizere ise Sekil 3.7°de verilmigtir.

ST-Cace ve DY-Cace aglarinda goriintiilerin odak noktalari, karsilastirilan goriintiiye
gore adaptif sekilde degisir. Bu nedenle Sekil 3.7°den goriildiigii gibi bir goriintiiniin
farkli goriintiilere gore kosullu 6znitelikleri birbirinden farklidir. Ayrica kosullu
Ozniteliklerin ¢ikariminda, hem goriintii i¢ci hem de goriintiiler aras1 onemli piksel
ciftlerinin kullanilmasindan dolay: iki goriintiiniin birbirine gore kosullu dznitelikleri
de farklidir. Bu sayede ST-Cace ve DY-Cace aglari, girig goriintiilerinin hem genel hem
de birbirlerine gore kosullu 6znitelikleri kullanilarak oldukc¢a ayrintilt bir karsilagtirma

yapilir.

33



garonta 2 statik dinamik statik dinamik

dinamik

statik

statik dinamik garinti 1 gorinta 2

goranti 1 goruntd 2

Sekil 3.7 : CUHKO3’ten secilen goriintiiler i¢cin ST-Cace ve DY-Cace aglarinda elde
edilen kosullu 6znitelik haritalari.

3.1.3 Kisi tamilama aglari ¢ikarim mimarisi

ST-BL ve DY-BL aglarinda ¢ikarim adiminda, BN cikisindaki 768 boyutlu 6znitelik
vektorleri kullanilarak sorgu goriintiileri ve galeri goriintiileri arasindaki kosiniis
uzakliklar1 hesaplanir ve her bir sorgu goriintiisii, 6znitelik vektoriiniin en yakin
oldugu galeri goriintiileri ile eslenir. Herhangi iki vektoriin yakinligini hesaplamak
icin kullanilan kosiniis benzerligi S.,s ve ST-BL ve DY-BL aglarinda sorgu ve galeri
goriintiilerinin 6znitelikleri arasindaki uzakliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan kosiniis

uzakligy, sirasiyla Denklem 3.13 ve Denklem 3.14’te verilmistir.

AB
SCOS = COS(G) = W (313)
AB
cos cos ||A||,||B|| ( )
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ST-Cace’nin ¢ikarim adiminda ise [5]’te belirtildigi iizere Oncelikle biitiin sorgu ve
galeri goriintiilerinin omurga ag1 tarafindan Oznitelikler c¢ikarilir. Sonrasinda her
bir sorgu goriintiisii i¢in ilgili galeri goriintiileri, 6zniteliklerin benzerliklerine gore
siralanir ve sorgu goriintiisii ve sorgu goriintiisiine en benzer M adet goriintiiniin
Oznitelik haritalar1, 2. ve 3. asamalara gonderilerek sorgu goriintiilerinin, sadece
en benzer M adet galeri goriintiisiine gore kosullu 6znitelikleri ¢ikarilir. Son olarak
sorgu ve galeri goriintiilerinin kosullu 6zniteliklerinin benzerlikleri baz alinarak tekrar
siralama yapilir ve sorgu goriintiileri, en yakin galeri goriintiilerine eglenir. [5]'te M
degeri 100 olarak belirlenmistir. Fakat [5]’te sorgu goriintiilerinin sadece 1. asamada
top-1 benzerligi en diisiik olan %5’1ik bir boliimii icin kosullu 6znitelik ¢ikarip, yiiksek
top-1 benzerligine sahip sorgu goriintiilerini, sadece omurgayla cikarilan 6znitelikleri
kullanarak galeri goriintiileri ile eslemenin, islem maliyeti bakimindan daha verimli

oldugu belirtilmistir.

Bu tez calismasinda ise ST-Cace ve DY-Cace ¢ikarim adiminda biitiin eslemeler i¢in
sadece omurga ile ¢ikarilan 6znitelik haritalar1 kullanilmigtir. Cikarimda 1. asamadaki
BN cikisindaki 768 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilarak sorgu goriintiileri ve
galeri goriintiileri arasindaki kosiniis uzakligi (Denklem 3.14) hesaplanir ve sorgu
goriintiileri, en yakin olduklart galeri goriintiileri ile eslenir. Bagka bir deyisle tez
kapsaminda ST-BL, DY-BL, ST-Cace ve DY-Cace aglarinin ¢ikarim adimlari tamamen

aynidir.

Bolim 4’te kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon katmanlariyla
gerceklenen omurga a8 mimarisinin, bu bdliimde anlatilan Re-ID aglarinda

performansa etkileri raporlanmisgtir.
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4. PERFORMANS TESTLERI VE SONUCLAR

Bu boliimde statik ve dinamik omurga ag mimarileri ile gerceklenen kisi tanilama
aglarinda egitim ve ¢ikarim asamasinda gézlemlenen performanslar incelenmis ve kisi
tanilama aglarinda dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin performansa etkilerini
gozlemleyebilmek amaciyla dinamik omurgali kisi tanilama aglari, kars1 diisen statik

omurgali aglar ile karsilastirilmistir.

Egitimler Boliim 4.1°de anlatilan Market-1501 [12], DukeMTMC-relD [13], CUHKO03
[14] ve Occluded-DukeMTMC [15] veri setlerinde 80 dongii boyunca yapilmis olup
cikarimlarda gozlemlenen performanslar da ayni veri setleri {izerinde raporlanmustir.
Egitim ve c¢ikarimlar "Google Colaboratory" ortaminda yapilmis olup yazilimda
Python programlama dili kullanilmistir. Baseline ve CaceNet kodlart i¢in [26]

sitesindeki kodlardan yararlanilmigtir.

Baseline [26] ve CaceNet [5,10] aglarimin her ikisinde de omurga mimarisi
olarak Bolim 2.2.2°de anlatilan statik ve kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik
konvoliisyon katmanlariyla gerceklenen ResNet-50 aglar1 kullanilmis (ST-ResNet-50
ve DY-ResNet-50) ve biitiin Re-ID egitimlerinde omurga agi, ILSVRC-2012 veri
seti [11] ile simflandirict olarak on-egitilmis sekilde kullanmilmigtir. ILSVRC-2012,
1000 farklr siniftan nesneler iceren genis kapsamli bir veri setidir. Egitim setinde 1.2
milyon, dogrulama setinde 50.000 ve test setinde 150.000 goriintii bulunur. Egitim
ve dogrulama setinin goriintiileri ve etiketleri acik kullanima sunulurken test setinin

sadece goriintiileri kullanilabilmektedir.

Smiflandiric1 olarak egitilmis statik ResNet-50 modeli "torch" kiitiiphanesinden,
dinamik ResNet-50 modeli ise [2]’nin agik kullanima sunulan GitHub projesinden
[27] alinarak kullanilmistir. Statik ve dinamik konvoliisyon katmanlari ile
gerceklenen ResNet-50 modellerinin ILSVRC-2012 dogrulama setinde siniflandirma

performanslar1 Cizelge 4.1’de goriilmektedir.
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Cizelge 4.1 : ST-ResNet-50 ve DY-ResNet-50 aglarinin ILSVRC-2012 dogrulama
setinde siniflandirma performanslari (top-k(%)).

Mimari top-1 top-5
ST-ResNet-50 76,13 92,86
DY-ResNet-50 78,22 93,90

Cizelge 4.1’den goriildiigii gibi smiflandiric1 olarak egitilmis dinamik model,
siniflandirici olarak egitilen statik modelle karsilastirildiginda top-1 metriginde %2,09,

top-5 metriginde ise %1,04 artis saglamstir.

Boliim 4.1°de on-egitilmis statik ve dinamik omurga mimarileri kullanilarak Re-ID
uygulamasi i¢in egitilen aglarin egitim ve c¢ikarimlarinda kullanilan veri setleri
tanitilmig, Boliim 4.2°de kullanilan performans raporlama metrikleri anlatilmig, Boliim
4.4 ve Bolim 4.5’te ise Re-ID aglarinin sirasiyla egitim ve ¢ikarim performanslari

incelenmistir.

4.1 Kullamilan Veri Setleri

Re-ID egitimi ve ¢ikariminda, veri sayilar1 ve zorluklar1 degisken 4 farkli Re-ID veri
seti kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinde 1s1klilik degisimi, benzer kiyafetli kisiler,

kismi Ortiisme gibi eslemeyi zorlastirici etkiler bulunmaktadir.

Market-1501 veri seti [12]: Market-1501 veri seti kisi tanilama amaciyla
olusturularak 2015 yilinda kullanima sunulan, biri diisiik c¢oziiniirliklii (720x576),
besi yliksek ¢oziiniirliiklii (1280x1080) olmak iizere toplam 6 kameradan toplanmis
goriintiilerden olusan, 1.501 farkli kimlikli kisiden toplam 32.668 goriintii iceren bir
veri setidir. 751 kimlikten 12.936 goriintii egitim seti, 750 kimlikten 3.368 goriintii
sorgu goriintiisii, 15.913 goriintii galeri goriintiisii olmak iizere toplam 19.281 goriintii
test seti olacak sekilde ayrilmigtir. Bu veri setinde farkli kameralar arasinda goriis
alanlar1 kesismesi bulunmakla birlikte her kisi en az 2 kamerada, en fazla 6 kamerada
goriilebilmektedir. Cikarim asamasinda kullanilan 3.368 sorgu goriintiisii, test setinde
her bir kameradan goriilen her bir kimlik i¢in bir goriintii sorgu goriintiisii olarak
alimarak elde edilmigtir. Market-1501 veri setinden 6rnek goriintiiler Sekil 4.1°de

goriilmektedir.
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Sekil 4.1 : Market veri setinden goriintii 6rnekleri.

DukeMTMC-reID veri seti [13]: DukeMTMC-relD veri seti, DukeMTMC veri
setinin kisi tanilama amaci ile olusturulan bir alt kiimesidir ve 8 farkli kameradan
kaydedilmis goriintiiler icerir. 702 kimlikten 16.522 egitim goriintiisii, 702 kimlikten
de 2.228’1 sorgu, 17.661°1 galeri goriintiileri olmak tizere toplam 19.889 test goriintiisii
icerir. DukeMTMC-relD veri setinde de Market-1501’deki gibi test setinde her bir
kameradan goriilen her bir kimlik icin bir goriintii sorgu goriintiisii olarak alinmus,
geri kalan goriintiilerle ise galeri seti olugturulmustur. DukeMTMC-relD veri setinden

ornek goriintiiler Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Sekil 4.2 : DukeMTMC-relD veri setinden goriintii ornekleri.

CUHKO3 veri seti [14]: CUHKO3, 6 farkli kameradan kaydedilen, 1.467 kimlige
ait, bir kismi insan eliyle etiketlenen bir kismi dedektorle tespit edilmis goriintiiler
bulunduran bir veri setidir. Egitim setinde 767 kimlige ait, 7.368 tanesi insan eliyle
etiketlenmis, 7.365 dedektor ile tespit edilmis toplam 14.733 goriintii bulunur. Test
setinde ise 700 kimlikten 1.400 elle etiketlenmis, 1.400 dedektorle tespit edilmig
toplam 2.800 sorgu goriintiisii ve 5.328 elle etiketlenmis, 5.332 dedektorle tespit
edilmis toplam 10.660 galeri goriintiisii bulunur. Dedektor ile tespit edilmis goriintii
setinde hedef kisilerin bagka bir nesne tarafindan kismi kapatilmasi, yanlis hizalamalar,
viicut parcasi eksiklikleri bulunur. Insan eliyle etiketlenen goriintii setinde ise

hedef kisilerin bagka bir nesne tarafindan kismi kapatilmasi durumu olmakla birlikte
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stnirlandirict kutular (bounding box) diizgiin hizalanmistir. Her iki goriintii setinde
de hava sartlari, giines 15181 yonii ve golgeler nedeniyle 1siklilik degisimleri vardir.
Bu da veri setinin zorlugunu arttirmaktadir. Tez kapsaminda kisi tanilama egitim ve
cikarimlarinda sadece insan eliyle etiketlenmis goriintiiler kullanilmaktadir. Diger veri
setlerindeki gibi CUHKO3 veri setinde de her bir kimlik icin kisinin goriildiigii her
kameradan bir goriintii sorgu goriintiisii olarak kullanilmis, geri kalan goriintiiler ise
galeri goriintiileri olarak kullanilmigti. CUHKO3 veri setinden goriintii 6rnekleri Sekil

4.3’te goriilmektedir.

Sekil 4.3 : CUHKO3 veri setinden goriintii 6rnekleri.

Occluded-DukeMTMC veri seti [15]: DukeMTMC-relD veri setindeki goriintiilerin
biiyiik bir kismmin farkli sekilde yeniden gruplara ayrilmasi ile elde edilen
Occluded-DukeMTMC veri seti, egitim setinde 702 kimlikten 15.618 goriintii icerir.
Test setinde 1se 519 kimlikten 2.210 adet sorgu goriintiisii, 1.110 kimlikten 17.661
adet galeri goriintiisii bulunur. Egitim, sorgu ve galeri goriintiilerinin sirasiyla %9,
%100 ve %10’unun herhangi bir insan ya da nesne tarafindan kismen kapatilmis olmast
nedeniyle Occluded-DukeMTMC veri seti diger veri setleriyle kargilagtirildiginda
olduk¢a zordur. Occluded-DukeMTMC veri setinden 6rnek goriintiiler Sekil 4.4°te

goriilmektedir.

Sekil 4.4 : Occluded-DukeMTMC veri setinden goriintii ornekleri.
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4.2 Performans Raporlama Metrikleri

Egitim asamasinda bir smiflandirici problemi olarak ele alinan Re-ID problemi,
cikarim asamasinda sorgu goriintiilerinin farkli kameralardan aynm kimlige ait galeri
goriintiileri ile eslenmesi prensibine dayanir. Bu yiizden tez kapsaminda perfor-
manslar, nesne siniflandirma ve kisi tanilama problemleri iizerinden raporlanmistir.
Smiflandirict performansi i¢in SR (basarim orani (success rate)) metrigi, kisi tanilama
performansi i¢in ise mAP (ortalama hassasiyet (mean average precision)) ve literatiirde

"rank-k" olarak da bilinen top-k metrikleri kullanilmistir.

Smiflandiric1  performansi i¢in kullanilan SR, basitce Denklem 4.1°deki gibi

hesaplanabilir.

SR — # dogru tahminler

4.1
# tiim tahminler “.D

Tez kapsaminda, egitim asamasinda ST-BL ve DY-BL aglarinda mimari sonunda,
ST-Cace ve DY-Cace aglarinda 1. asama sonunda Softmax fonksiyonu ile hesaplanan
sinif olasiliklart ve GT kimlikler kullanilarak hesaplanan SR, basit sekilde en yiiksek
sinif olasiliginin GT simifa ait oldugu egitim verisi sayisinin tiim egitim verilerinin

sayisina orani olarak tanimlanabilir.

Boliim 3.1.2’te belirtildigi gibi Baseline ve CaceNet aglarinda ¢ikarim iglemi tamamen
aymt sekilde yapilmaktadir. CaceNet mimarisinde c¢ikarim isleminin maliyetini
azaltmak amaciyla ¢ikarim asamasinda sadece omurgayla ¢ikarilan 6znitelik haritalar

kullanilarak karsilagtirmalar yapilmustir.

Cikarim asamasinda Oncelikle sorgu goriintiileri ve galeri goriintiilerinin 6znitelik
vektorleri ¢ikarilir. Her bir sorgu goriintiisii i¢in, sorgu goriintiisiine ait Oznitelik
vektoril ve biitiin galeri goriintiilerinin 6znitelik vektorleri arasindaki kosiniis uzaklig:
(Denklem 3.14) hesaplanarak bu degerler kiigiikten biiyiige siralanir. Sonrasinda her
bir sorgu goriintiisii i¢in, sorgu goriintiisii ile aym1 kimlik ve kameradan olan galeri

goriintiileri atilarak ilgili sorgu goriintiisiine ait galeri kiimesi olusturulur ve uzaklik
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siralamasinda, ilgili sorgu goriintiisii ile ayn1 kimlige sahip galeri goriintiilerine ait sira

baz alinarak mAP ve top-k degerleri hesaplanir.

Her bir sorgu goriintiisii i¢in hesaplanan ortalama kesinlik (AP) metriginin denklemi,
G, ilgili sorgu goriintiisii ile ayn1 kimlik ve kameradan olan galeri goriintiileri atilarak
olusturulan sorgu goriintiisiine ait galeri kiimesindeki galeri goriintiisii sayis1, G,rp
ilgili sorgu goriintiisiiniin galeri kiimesinde bulunan ayni kimlikli goriintii sayis1 ve
M; ilgili sorgu goriintiisii i¢in i. dogru eslemeye kadar eslenen toplam goriintii sayisi

olmak iizere Denklem 4.2°de verilmigtir.

Yo (/M)

AP, =
1 Gyrp

4.2)

Tiim sorgu goriintiileri iizerinden hesaplanan, basit sekilde tiim sorgu goriintiilerinin
APlerinin ortalama degeri olarak tanimlanabilecek mAP metriginin denklemi ise Q
veri setindeki toplam sorgu goriintiisii sayis1 ve AP, j. sorgu goriintiisiine ait AP

degeri olmak iizere Denklem 4.3’te verilmistir.

1 £
mAP = —. Y AP, (4.3)
Q0 =

top-k ise Qy k. eslemeye kadar herhangi bir dogru eslemesi olan sorgu goriintiisii sayis1

olmak iizere Denklem 4.4’te verilmistir.

oy

4.4
0 (4.4)

top—k=

4.3 Ag Egitim Detaylar:

ST-BL, DY-BL, ST-Cace ve DY-Cace aglarinin egitiminde Boliim 4.1°de tanitilan
Market-1501, DukeMTMC-relD, CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setleri
kullanilmisgtir.  Her bir ag icin egitimler 80 dongii (epoch (ep)) boyunca bastan
sona (end-to-end) yapilmis olup iyilestirici (optimizer) olarak Rasgele Gradyan Inisi
(Stochastic Gradient Descent (SGD)) kullanilmigtir. SGDde momentum katsayis1 0.9,

agirlik azaltma (weight decay) katsayis1 ise 5.10~% olarak kullanilmustir.
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ST-BL ve DY-BL icin "batch" boyutu 128, ST-Cace ve DY-Cace i¢in 16 olarak
kullanilmig ve her mimari i¢in her bir "batch", "batch"te bulunan her bir kimlikten
en az 4 ornek icerecek sekilde egitim veri setlerinden orneklenmistir. Ogrenme
orant (learning rate (LR)), ilk 5 dongii boyunca agi 1sitmak (warm up) amaciyla
0’dan LRnin baglangic degerine lineer sekilde arttirilmig, egitimin devaminda ise
baslangi¢c degerinden kosiniis yumusatma (cosine annealing (CA)) metoduyla [28]
egitim sonunda 0 olacak sekilde diistiriilmiistiir. ST-BL ve DY-BL i¢in LR baslangi¢
degeri 5.1072, ST-Cace ve DY-Cace iginse 6.25.10~’tiir. CA metodu ile LR diisiimii

formiilasyonu Denklem 4.5’te goriilmektedir.

1 Tcur
n: = nmin+§(nmax_nmin)(1+cos( T 717)) (45)

Burada n; giincel durumdaki LR degeri, N4 V€ Nmin LR degerinin alabilecegi en
biiyiik ve en kiiciik degerler (yani sirasiyla 6.25.1072 ya da 5.1072 ve 0), 7., LRnin
giincellendigi ana kadarki dongii sayisi, T ise egitimin siirdiiriilece8i dongii sayisidir.
CA metodu, egitim basinda degil de bu calismada kullanilan aglarda oldugu gibi ag bir
1s1tma siirecinden gegirildikten sonra kullanilmaya baglanmak istenirse bu durumda 7
LR diisiimii icin CA kullanilmaya baslanacak dongii sayis1 olmak iizere LR diisiimii

formiilasyonu Denklem 4.6’daki gibi yazilabilir.

1 Tewr —To
= HNmin T 5 \Ulmax — Tmin 1 e —— 4.
Me = Toin + 5 (Tmax = Nmin ) (1 + cos( T T 7)) (4.6)

Boliim 3.1.1°de anlatildigi gibi ST-BL ve DY-BL'de mimari sonunda elde edilen
Lrs_cr (Denklem 3.4) ve Ly (Denklem 3.6) kayiplarinin toplami aglarin kayip
fonksiyonudur (Denklem 3.1). ST-Cace ve DY-Cace’de ise Boliim 3.1.2°te anlatildig1
gibi 1. asamasi sonunda 6znitelik vektorleri kullanilarak elde edilen L;s_cr (Denklem
3.4) ve Ly (Denklem 3.6) kayiplari ile 3. asama sonunda kosullu 6znitelik
vektorleriyle elde edilen Lyjxupy» Lmivup, (Denklem 3.12) ve Lpyy,,, (Denklem
3.6) kayiplarinin toplami aglarin kayip fonksiyonudur (Denklem 3.11). ST-BL icin
Ogrenilebilir parametre sayist 26.655.296 iken DY-BL icin 30.704.328 dir. ST-Cace ve
DY-Cace’de ise 6grenilebilir parametre sayilar: sirasiyla 30.398.176 ve 34.447.208dir.
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4.4 Aglarmn Ogrenme Performansi

Bu boliimde statik ve dinamik omurgali Re-ID mimarilerinde egitim asamasinda
gozlemlenen performanslar incelenmistir. Egitimler Market-1501, DukeMTMC-relD,
CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde 80 dongii boyunca yapilmis
olup ST-BL ve DY-BL aglarinin 6grenme performanslart DukeMTMC-relD veri
setinde, ST-Cace, DY-Cace aglarinin 6grenme performanslari ise CUHKO3 veri setinde

ayrintili raporlanmistir.

4.4.1 Nesne siiflandirma performansi

Re-ID aglarmin egitim kalitesini 6lgmek i¢in egitim asamasindaki siniflandirma
performansini incelemek Onemlidir. ~ Bu amacla Bolim 4.1°de anlatilan veri
setleriyle ayr1 ayr1 egitilen ST-BL, DY-BL, ST-Cace ve DY-Cace mimarilerinin
nesne smiflandirma performanslart incelenmis ve ST-BL ve DY-BL aglarinin
DukeMTMC-relD veri seti ile, ST-Cace ve DY-Cace aglarinin CUHKO3 veri seti ile
egitimlerindeki nesne siniflandirma performanslari ayrintili raporlanmigtir. ST-Cace,
DY-Cace’de nesne siniflandirma performans metrigi SR, 1. asamadaki sinif olasiliklari

baz alinarak hesaplanmustir.

DukeMTMC-relD veri seti ile 80 dongii (9.669 iterasyon) ST-BL ve DY-BL egitiminde
gozlemlenen kayip grafikleri yatay eksen iterasyon sayisi, diisey eksen kayip degeri

olmak iizere sirasiyla Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmistir.

kayip

Tk 2k 3k 4k 5k 6k Tk 8k Ok
iterasyon

Sekil 4.5 : ST-BL'nin DukeMTMC-relD ile egitimi boyunca gézlemlenen kayiplar
(kirmuzi: Lgy, lacivert: Lys_cg, mavi: Lygy;).
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kayip

Tk 2k 3k ak 5k 6k Tk 8k 9k
iterasyon

Sekil 4.6 : DY-BL’nin DukeMTMC-reID ile egitimi boyunca gézlemlenen kayiplar
(kirmizi: Lpp, lacivert: Lps_cr, mavi: Lyg).

Egitim sonucunda Lp;, ST-BL'de 1,14 iken DY-BL’de 1,11 dir.

ST-BL ve DY-BL aglarinin DukeMTMC-relD veri seti ile egitiminde 10 dongiide bir

gozlemlenen SRler Cizelge 4.2°de goriilmektedir.

Cizelge 4.2 : ST-BL ve DY-BL’nin DukeMTMC-relD veri seti ile egitimi boyunca

gozlemlenen SR(%).
ep ST-BL DY-BL
80 99,72 99,78
70 99,65 99,74
60 99,36 99,53
50 98,85 98,92
40 97,20 97,82
30 95,93 96,11
20 92,99 93,71
10 85,45 85,49

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 incelendiginde kayiplarda 6nemli bir fark goriilmemekle
birlikte Cizelge 4.2’den goriilebilecegi gibi DY-BL'de nesne siniflandirma performansi,

ST-BL’ye kiyasla egitim boyunca bir miktar daha yiiksektir.

CUHKO3 veri seti ile 80 dongii (36.880 iterasyon) ST-Cace ve DY-Cace egitiminde
gozlemlenen kayiplarlarin grafikleri ise yatay eksen iterasyon sayisi, diisey eksen kayip
degeri olmak iizere sirasiyla Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmigtir. Kayip egrilerinin

ortiismesini engellemek amaciyla gbzlemlenen kayip egrileri iki grafikte verilmistir.
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kayip

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k
iterasyon

kayip

6 J\\‘W\A’W\AMW
B
2

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k
iterasyon

Sekil 4.7 : ST-Cace’nin CUHKO3 ile egitimi boyunca gozlemlenen kayiplar (yesil:
Lcace, lacivert: Lys_cg, Kairmzi: Lyiyyp,, mavi: Lyiwp, , pembe: Ly, > 80 L)

a 2z
% 10
=2
8
6
4 ‘\WM
2 Py
0 — S
0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k
iterasyon
22
20
18
16
14
a
>
© 10
£
8
6
v
0
0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k
iterasyon

Sekil 4.8 : DY-Cace CUHKO3 ile egitimi boyunca gozlemlenen kayiplar (yesil: Lcgce,
lacivert: Lys_cg, kKirmuzi: Lyjyyp,, mavi: Lyiyp,, pembe: Ly, ;o 8110 Lygy).
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Egitim sonucunda L¢,.., ST-Cace’de 3,31 iken DY-Cace’de 3,1°dir. Kayip grafikleri
incelendiginde her iki agin da yakinsadig1 goriilse de ST-Cace ve DY-Cace arasinda

kayip degerleri bakimindan 6nemli bir fark goriilmemektedir.

ST-Cace ve DY-Cace aglarimin CUHKO3 veri seti ile egitiminde 10 dongiide bir

hesaplanan SRler Cizelge 4.3’te goriilmektedir.

Cizelge 4.3 : ST-Cace ve DY-Cace’nin CUHKO3 veri seti ile egitimi boyunca

gozlemlenen SR(%).
ep ST-Cace DY-Cace
80 99,46 99,44
70 99,45 99,32
60 99,22 99,07
50 98,33 98,29
40 96,33 96,09
30 91,49 92,28
20 79,30 81,30
10 42,61 43,17

Kayip grafiklerinde (Sekil 4.7 ve Sekil 4.8) belirgin bir fark gozlemlenmemis olsa da
Cizelge 4.3 incelendiginde ilk dongiilerde DY-Cace aginin siniflandirma performansi,
ST-Cace ile karsilastirildiginda daha yiiksektir. Egitimin sonlarina dogru ise bu fark

kapanir ve her iki ag§ da benzer siniflandirma performansina erisir.

4.4.2 Egitim boyunca elde edilen 6zniteliklerin ayirt ediciliginin incelenmesi

Kisi tanilama aglarinin egitim kalitesini 6l¢gmek i¢in siniflandirict performansina ek
olarak egitim boyunca elde edilen Ozniteliklerin Re-ID gorevinde ayirt ediciliginin
incelenmesi de onemlidir. Bu amacla egitim boyunca egitim verilerinin omurga agi
tarafindan ¢ikarilan 6znitelik haritalari, ¢ikarim rutininde sorgu ve galeri 6znitelikleri

olarak kullanilarak 10 dongiide bir Re-ID performanslar1 hesaplanmigtir.

ST-BL ve DY-BL'nin DukeMTMC-reID veri seti ile egitiminde gozlemlenen Re-ID

performanslar1 Cizelge 4.4’te verilmisgtir.

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.4’ten goriildiigii gibi Baseline aginda dinamik omurga
ag mimarisi kullanimi, DukeMTMC-relD egitiminde nesne siniflandirma ve RelD

performanslarini yiikseltmistir.
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Cizelge 4.4 : ST-BL ve DY-BL'nin DukeMTMC-relD veri seti ile egitimi boyunca

gozlemlenen Re-ID performanslart (mAP(%)/top-1(%)).

ep ST-BL DY-BL

80 99,94 /99,87 99,98 /99,98
70 99,91/99,83 99,97 /99,94
60 99,73 /99,65 99,86 /99,79
50 98,34/ 98,55 98,96 /99,12
40 94,43 /96,08 94,24 /96,25
30 87,24 192,26 89,15/93,94
20 76,79 / 87,88 81,65 /89,04
10 65,83 /79,98 66,52 /79,88

ST-BL ve DY-BL’nin, kullanilan diger veri setleri ile egitimleri boyunca gdzlemlenen

Re-ID performanslar1 Cizelge 4.5’te goriilmektedir.

Cizelge 4.5 : ST-BL ve DY-BL’nin kullanilan diger veri setleri ile egitimleri boyunca
gozlemlenen Re-ID performanslari (mAP(%)/top-1(%)).

Market-1501 CUHKO3 Occluded-Duke
ep ST-BL DY-BL ST-BL DY-BL ST-BL DY-BL
20 99,88/ 99,86/ 99,97/ 99,95/ 99,95/ 99,98/

99,88 99,84 99,96 99,93 99,92 99,96
70 99,84 / 99,82/ 99,97/ 99,957/ 99,94/ 99,98/
99,83 99,81 99,96 99,93 99,90 99,96
60 99,62/ 99,61/ 99,91/ 99,84 / 99,66/ 99,87/
99,71 99,68 99,95 99,89 99,57 99,83
50 98,93/ 98,81/ 99,41/ 99,28/ 98,90/ 99,09/
99,36 99,17 99,58 99,43 99,12 99,28
40 96,83/ 97,03/ 95,92/ 96,64 / 94,42/ 95,29/
98,38 98,49 96,63 97,15 95,91 96,48
30 94,13/ 94,24/ 89,12/ 88,56/ 89,20/ 90,58/
97,13 97,29 90,72 90,26 93,13 94,05
20 88,66/ 86,82/ 75,33/ 70,14/ 81,54/ 85,15/
94,52 93,87 77,44 72,29 89,36 91,50
10 72,46/ 74,15/ 22,34/ 25,02/ 71,25/ 69,25/
87,65 87,65 22,26 26,51 83,34 82,01

Cizelge 4.5 incelendiginde diger veri setleri ile egitimlerde, Baseline aginda
dinamik omurga kullaniminin Occluded-DukeMTMC veri setinde egitimde RelD
performansini arttirdig1 goriilmekte, Market-1501 ve CUHKO3’te ise onemli bir fark

goriilmemektedir.
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ST-Cace ve DY-Cace aglarinin CUHKO3 veri seti ile egitiminde gozlemlenen Re-1D

performanslari ise Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 : ST-Cace ve DY-Cace’nin CUHKO3 veri seti ile egitimi boyunca

gozlemlenen Re-ID performanslar1 (mAP(%)/top-1(%)).

ep ST-Cace DY-Cace

80 99,98 /99,97 99,98 /99,96
70 99,98 /99,97 99,98 /99,96
60 99,97 /199,97 99,97 /99,96
50 99,91 /799,95 99,84 /99,82
40 99,05 /99,25 99,06 /99,25
30 93,45/94,13 95,30/96,13
20 84,78 / 86,09 86,53 / 88,28
10 56,37 /57,79 62,05 /63,03

Kullanilan diger veri setleri ile ST-Cace ve DY-Cace egitimleri boyunca gozlemlenen

Re-ID performanslar1 Cizelge 4.7’de goriilmektedir.

Cizelge 4.7 : ST-Cace ve DY-Cace’nin kullanilan diger veri setleri ile egitimleri
boyunca gozlemlenen Re-ID performanslari (mAP(%)/top-1(%)).

Market-1501 DukeMTMC-relD Occluded-Duke
ep ST-Cace | DY-Cace| ST-Cace | DY-Cace| ST-Cace | DY-Cace
20 99,68/ 99,68/ 99,84/ 99,65/ 99,69/ 99,41/

99,77 99,82 99,87 99,84 99,78 99,50
70 99,60/ 99,57/ 99,72/ 99,57/ 99,55/ 99,18/
99,68 99,73 99,81 99,81 99,69 99,35
60 99,34/ 99,36/ 99,05/ 99,13/ 99,22/ 97,75/
99,53 99,62 99,56 99,46 99,24 98,56
50 98,93/ 98,86/ 98,01/ 96,91/ 97,93/ 97,34/
99,30 99,37 98,61 98,26 98,28 98,26
40 98,11/ 97,86/ 95,03/ 94,33/ 96,00/ 94,48/
99,00 98,91 96,88 96,85 97,45 97,11
30 96,58/ 96,35/ 90,80/ 90,58/ 92,13/ 91,23/
98,17 98,37 95,25 94,86 95,10 95,33
20 92,59/ 93,50/ 83,18/ 83,87/ 87,64/ 86,79/
96,57 97,24 90,96 91,39 92,57 93,37
10 83,47/ 82,38/ 76,98/ 75,36/ 78,42/ 79,30/
92,85 92,01 86,64 85,23 87,29 88,15

Cizelge 4.6’da goriildiigii gibi CUHKO3 egitim verisi ile elde edilen Re-ID

performanslari,

49

Cizelge 4.3’te verilen nesne smiflandirma performanslarinda



oldugu gibi dinamik omurga ag mimarisi sayesinde egitimin ilk asamalarinda
ST-Cace’yle karsilastirildiginda DY-Cace’de daha yiiksektir. Egitim sonunda ise
nesne smiflandirma performansina benzer sekilde her iki agda da benzer Re-ID

performansina erisilir.

Cizelge 4.7 incelendiginde ise CUHKO3 egitiminde goriilen ST-Cace’yle
karsilagtirlldiginda DY-Cace’de Re-ID performansinin egitimin ilk asamalarinda

daha yiiksek olmas1 durumu, diger veri setleri ile egitimlerde gozlemlenmemistir.

4.5 Aglarm Cikarim Performansi

Bu boliimde statik ve dinamik omurgali mimarilerin ¢ikarim asamasindaki perfor-
manslari incelenmigtir. Boliim 4.4’e benzer sekilde bu bolimde de ST-BL ve DY-BL
aglarimin ¢ikarim performanslart DukeMTMC-relD veri setinde, ST-Cace ve DY-Cace

aglarimin ¢ikarim performanslari ise CUHKO3 veri setinde detayli raporlanmisgtir.

DukeMTMC-relD egitim seti ile egitilen ST-BL ve DY-BL aglarinin
DukeMTMC-relD test setinde 10 dongiide bir hesaplanan ¢ikarim performanslari

Cizelge 4.8’de goriilmektedir.

Cizelge 4.8 : DukeMTMC-relD veri seti ile egitilen ST-BL ve DY-BL nin
DukeMTMC-relD veri setinde ¢ikarim agamasinda gézlemlenen Re-ID
performanslari (mAP(%)/top-1(%)).

ep ST-BL DY-BL

80 76,70/ 87,48 79,01 /89,41
70 76,51 /87,30 78,46 / 89,09
60 74,86 / 86,89 77,25/ 88,20
50 70,97 / 84,47 74,88 /87,21
40 67,63 /82,85 69,34 / 83,62
30 63,03 /79,62 67,10/ 83,03
20 58,28 /75,72 63,92 /78,68
10 53,26 /71,36 55,51/74,55

Cizelge 4.8’den goriildiigii gibi DukeMTMC-relD veri seti ile ¢ikarim asamasinda
DY-BL'de gozlemlenen Re-ID performanslari, ST-BL’ye kiyasla hem mAP hem de
top-1 metrigi i¢cin daha yiiksektir. Buradan dinamik omurga ag mimarisi ile ¢ikarilan

ayirt edici Ozniteliklerin sagladigi performans artis1 gozlemlenebilmektedir.
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Kullanilan tiim veri setleri ile ST-BL ve DY-BL nin ¢ikarim adimlarinda gézlemlenen

Re-ID performanslar1 Sekil 4.9°da verilmistir.

MAP (%)

top-1 (%)

(b)

Sekil 4.9 : Kullanilan her bir veri seti icin ST-BL ve DY-BL c¢ikarim asamasinda
gozlemlenen Re-ID performanslari (a) mAP(%) (b) top-1(%).

Sekil 4.9°’dan goriildiigi gibi Baseline aginda dinamik omurga kullanimi, Re-ID
performansint ¢cogu durumda ylikseltmistir. ST-BL ile karsilastirildiginda DY-BL'de
Market-1501, DukeMTMC-relD, CUHKO03 ve Occluded-DukeMTMC veri setleri
icin swrastyla %1,12, %2,31, %0,73 ve %2,24 daha yiiksek mAP degerleri
raporlanmigtir.  top-1 bazinda ise DY-BL'de Market-1501, DukeMTMC-relD ve
Occluded-DukeMTMC ile sirasiyla %0,63, %1,93 ve %3,08 artis goriiliirken
CUHKO3’te %0,57’1ik bir diisiis goriilmiistiir.

CUHKO3 egitim seti ile egitilen ST-Cace ve DY-Cace aglarinin CUHKO3 test setinde

cikarim performanslar ise Cizelge 4.9°da verilmistir.
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Cizelge 4.9 : CUHKO3 veri seti ile egitilen ST-Cace ve DY-Cace’nin CUHKO3 veri
setinde ¢ikarim asamasinda gozlemlenen Re-ID performanslar1 (mAP(%)/top-1(%)).

ep ST-Cace DY-Cace

80 80,03 / 82,43 80,05/ 82,07
70 79,47 /80,79 79,61 /80,86
60 78,77 /1 80,50 78,57 /1 80,50
50 76,17/717,93 76,82 /79,64
40 70,92 /73,07 71,45/73,79
30 61,35/63,43 64,24 / 65,64
20 55,91/57,00 58,10/ 60,07
10 39,04 /38,93 43,75 /44,43

Cizelge 4.9’dan goriildiigii gibi ST-Cace ve DY-Cace aglarimin CUHKO3 veri seti
ile egitiminde ogrenme performansina benzer sekilde (Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.6)
CUHKO3 veri seti ile ¢ikarim asamasinda da egitimin ilk asamalarinda DY-Cace’de
gozlemlenen Re-ID ¢ikarim performanslari, ST-Cace’ye kiyasla daha yiiksektir.
Dongii sayist arttikca iki agda da gozlemlenen Re-ID ¢ikarim performanslart benzer

seviyelere ulagmistir.

Fakat 80 dongii sonunda ST-Cace ve DY-Cace aglarinda benzer mAP ve top-1 degerleri
gozlemlenmesi, dinamik omurga ag mimarisinin kisi tanilamada olumlu ya da olumsuz
etkileri olmadigin1 sdyleyebilmek i¢in yeterli degildir. Daha detayli gozlem yapmak
amaciyla kimlik bazinda ortalama APler (Denklem 4.2) ve sorgu goriintiilerinin
Oznitelik vektorleri ile ayni kimlige sahip galeri goriintiilerinin 0znitelik vektorleri

arasindaki kosiniis uzakliklar1 da (Denklem 3.14) incelenmistir.

ST-Cace vs DY-Cace’ye ait kimlik bazinda ortalama AP grafikleri yatay eksen kimlik
numarasi, diisey eksen ilgili kimlige ait ortalama AP olmak iizere sirasiyla Sekil
4.10(a) ve Sekil 4.10(b)’de goriilmektedir. 4.10(c)’de ise her bir kimlik i¢in DY-Cace
cikariminda hesaplanan APler ve ST-Cace c¢ikariminda hesaplanan APlerin farklar

goriilmektedir.

Sekil 4.10 incelendiginde bazi kimlikler icin hesaplanan APlerin ST-Cace ve
DY-Cace aglarinda oldukca farkli oldugu goriilmiistiir. DY-Cace ¢ikariminda ST-Cace
cikarimina kiyasla daha yiiksek ve daha diisiik APlere sahip iki 6rnek sorgu goriintiisii

ve eslendigi galeri goriintiileri Sekil 4.11°de verilmistir. Sekil 4.11(a)’daki 28. kimlige
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ait sorgu goriintiisii icin ST-Cace’de AP yaklasik %73 iken DY-Cace’de %95’tir. Sekil
4.11(b)’deki 349. kimlige ait sorgu goriintiisiinde ise ST-Cace’de AP yaklasik %92
iken DY-Cace’de yaklagsik %80 dir.
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Sekil 4.10 : CUHKO3 ile egitilen ST-Cace ve DY-Cace’de ¢ikarim asamasinda
kimlik bazinda APler ve AP farklari (a) ST-Cace AP (b) DY-Cace AP (c) AP farklan
(DY-Cace - ST-Cace).

ST-Cace ve DY-Cace’de yapilan eslemelerde sorgu goriintiilerinin 6zniteliklerinin,
ayn1 kimlige sahip galeri goriintiilerinin 6zniteliklerine uzakliklar1 ise yatay eksen
sorgu goriintiisii indisi, diisey eksen ilgili sorgu goriintiisii ve bu goriintii ile ayni
kimlige sahip galeri goriintiileri arasindaki ortalama uzaklik olmak iizere sirasiyla
Sekil 4.12(a) ve Sekil 4.12(b)’de verilmistir.  Sekil 4.12(a) ve Sekil 4.12(b)’de
gortildiigii gibi ST-Cace ile karsilastirildiginda DY-Cace, aymi kimlikli sorgu ve
galeri goriintiileri i¢in daha yakin 6znitelik vektorleri ¢ikarmistir. Farkin daha iyi

gozlemlenebilmesi i¢in uzaklik degerlerinin farklar1 Sekil 4.12(c)’de verilmistir.
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Sekil 4.11 : CUHKO3’ten secilen iki sorgu goriintiisii i¢in DY-Cace ve ST-Cace
cikariminda yapilan eglemeler. (a) 28. kimlik (b) 349. kimlik. Her bir sorgu
goriintiisii icin 1. satir ST-Cace, 2. satir DY-Cace aginda yapilan siralamayi

belirtmektedir. Yesil kutular sorgu goriintiisii ile ayni, kirmiz1 kutular farkli kimlige
sahip goriintiileri ifade etmektedir.

Sekil 4.12°den goriildiigi gibi aglarda gozlemlenen mAP ve top-1 degerleri benzer
olsa da ST-Cace ile karsilastirildiginda DY-Cace, aym kimlikli sorgu ve galeri goriin-

tiillerini, sorgu goriintiilerinin %99,43’tinde daha diisiik uzaklik degerleriyle eslemistir.
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Occluded-DukeMTMC ve Market-1501’de de benzer bir durum goézlemlenmis olup
bu oran sirastyla %96,92 ve %80,58’dir. DukeMTMC-relD’de ise sorgugoriintiilerinin
%57,90’1 DY-Cace’de daha ortalama uzakliklarla eslenmisti. Bu da CaceNet’te
dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin, CUHKO3, Occluded-DukeMTMC ve

Market-1501 veri setleri ile ¢ikarimda esleme giivenini arttirdigini gosterir.
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Sekil 4.12 : DY-Cace ve ST-Cace’nin ¢ikarim agamasinda CUHKO3 teki sorgu
goriintiileri ile ayn1 kimlige sahip galeri goriintiilerinin ortalama uzaklig1 ve sorgu
goriintiisii bazinda uzaklik farklar (a) ST-Cace (b) DY-Cace (c) uzaklik farklar
(DY-Cace - ST-Cace).

Kullanilan tiim veri setleri ile ST-Cace ve DY-Cace’nin ¢ikarimlarinda gozlemlenen
Re-ID performanslart Sekil 4.13’te verilmistir. ST-Cace ve DY-Cace’de farkli veri
setleriyle cikarimlarda RelD performanslarinda, kullanilan metrikler bazinda 6nemli

bir fark goriilmemistir.
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Sekil 4.13 : Kullanilan her bir veri seti i¢in DY-Cace ve ST-Cace ¢ikarim asamasinda
gozlemlenen Re-ID performanslari (a) mAP(%) (b) top-1(%).

4.6 Giincel Kisi Tamlama Aglar ile Karsilastirma

Statik ve dinamik omurga ag mimarilerine sahip Baseline ve CaceNet aglar
ile DukeMTMC-relD, CUHKO03 ve Market-1501 veri setlerinde gozlemlenen
cikarim performanslariin, literatiirde bulunan bazi giincel kisi tanilama aglari ile

karsilagtirmalar1 Cizelge 4.10°da goriilmektedir.

nn

Ilgili veri seti icin sonucu bulunmayan aglar Cizelge 4.10’da ile belirtilmistir.
Goriildiigic gibi DukeMTMC-relD, CUHKO3 ve Market-1501 veri setlerinde

performans siralamasinda DY-BL, ST-BL ile karsilastirildiginda ¢ok daha iyi bir
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yerdedir. ST-Cace ve DY-Cace ise literatiirde bulunan kisi tanilama yontemleri
ile karsilastirildiginda ¢ogu yontemden daha yiiksek kisi tanilama performanslarina

erigmistir.

Cizelge 4.10 : ST-Cace, DY-Cace, ST-BL ve DY-BL aglarinin DukeMTMC-relD,
CUHKO3 ve Market-1501 veri setlerinde literatiirdeki kisi tanilama aglar ile

karsilagtiriimasi.
Yéntem DukeMTMC-relD CUHKO3 Market-1501

mAP top-1 top-5 | mAP top-1 | mAP top-1 top-5

PL-Net [29] - - - - 82,7 | 69,3 88,2 -

MGCAM [30] - - - 50,2 50,1 | 74,3 83,9 -

MLEN [31] 62,8 81,0 - 49,2 54,7 | 74,3 90,0 -

HA-CNN [32] 63,8 80,5 - 41,0 444 | 755 91,2 -
PCB-RPP [33] 69,2 833 - - - 81,6 93,8 975

CBN+BoT [34] | 70,1 84,8 925 - - 83,6 943 979
Mancs [35] 71,8 849 - 63,9 690 | 823 93,1 97,6
VMP [36] 72,6 83,6 91,7 - - 80,8 93,0 978

SNR [37] 72,4 844 - - - 84,7 944 -
CAMA [38] 72,9 85,8 - 66,5 70,1 | 84,5 94,7 98,1
CASN (PCB) [39] | 73,7 87,7 - 68,0 73,7 | 82,8 944 -
IANet [40] 734 87,1 - - - 83,1 944 -
SPRelD [41] 73,3 859 929 - - 83,4 93,77 97,6
DSA [42] 74,3 86,2 75,2 789 | 87,6 95,7 -
DG-Net [43] 74,8 86,6 - - - 86,0 94,8 -
ST-BL 76,7 87,5 9421 | 724 76,1 | 87,2 948 98,2
Baseline [44] 77,2 88,3 - - - 87,6 94,8 -
MHN [45] 772 89,1 94,6 | 724 77,2 | 85,0 95,1 98,1
BAT-net [46] 77,3 87,7 94,7 | 76,1 78,6 | 874 94,1 98,2
MGN [21] 78,4 88,7 - 67,4 68,0 | 86,9 95,6 -
ABD-Net [47] 78,6 89,0 - - - 88,3 95,6 -
PISNet [48] 78,7 88,8 - - - 87,1 95,6 -
Pyramid-101 [22] | 79,0 89,0 - 76,9 789 | 88,2 957 984
SCSN [49] 79,0 90,1 - 83,3 86,3 | 88,5 95,7 -
DY-BL 79,0 894 948 | 73,1 75,5 | 88,3 95,5 98,2
RGA-SC [50] - - - 774 81,1 | 884 96,1 -
ST-Cace 81,3 90,2 957 | 80,0 824 | 90,2 95,7 98,6
CaceNet [5,10] 81,3 90,9 - - - 90,3 96 -
OPRelD [51] 81,3 91,1 - - - 89,3 96,1 -
APNet-C [52] 81,5 904 956 | 853 874 | 90,5 96,2 988
DY-Cace 81,6 91,5 956 | 80,1 82,1 | 89,9 95,7 98,5
TransRelD [53] 82,0 90,7 - - - 88,9 952 -
PFD [54] 83,2 91,2 - - - 89,7 95,5 -
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Tez kapsaminda kullanilan aglarda, Occluded-DukeMTMC veri setinde gézlemlenen
performanslarin literatiirdeki aglarla karsilastirmalari ise Cizelge 4.11°de goriilmekte-
dir.

Cizelge 4.11 : ST-Cace, DY-Cace, ST-BL ve DY-BL aglarinin,
Occluded-DukeMTMC veri setinde literatiirdeki kisi tanilama aglari ile

kargilastirilmasi.
N Occluded-DukeMTMC
Yontem
mAP top-1
PCB [20] 33,8 42,6
PGFA [15] 37,3 51,4
HORelD [55] 43,8 55,1
OAMN [58] 46,1 62,6
Visibility-aware [59] | 46,3 62,2
SGSFA [56] 47,4 62,3
ST-BL 48,0 57,1
DY-BL 50,2 60,1
CaceNet [5,10] 50,8 58,8
ISP [57] 52,3 62,8
DY-Cace 53,6 62,8
ST-Cace 54,0 62,1

Egitim ve ¢ikarimlarda kullanilan Occluded-DukeMTMC veri seti, [60] sitesindeki
Python kodlar1 kullanilarak DukeMTMC-reID veri setinden elde edilmistir. Egitim
ve c¢ikarim hiperparametreleri [5]’te belirtildigi gibi her veri seti icin ayni sekilde
uygulanmistir ve [5]’in aksine c¢ikarimda her bir giris verisi i¢in sadece omurga ile
cikarilan dznitelik haritalari kullanilarak eslemeler yapilmistir. Occluded-DukeMTMC
veri setinde statik omurgali Cacenet mimarisinin 80 dongii egitimi sonucu
gozlemlenen kisi tanilama performansi, [5]’te Occluded-DukeMTMC i¢in raporlanan

performanstan ¢ok daha yliksek gozlemlenmistir.

Cizelge  4.11’de  goriildugii  gibi  CaceNet  mimarileri, literatiirde
Occluded-DukeMTMC veri seti i¢in raporlama yapan yontemlerle karsilastirildiginda
1yl sonuglar elde etmistir. Ayrica Baseline ve CaceNet aglarinin ¢ikarim adimlar
tamamen ayni olsa da hem Cizelge 4.10 hem de Cizelge 4.11°den goriilebilecegi gibi
CaceNet aglari, Baseline aglarina gore ¢cok daha yiiksek performanslara ulagmistir. Bu

durum birlesik 6grenmenin omurga performansina etkisini gostermektedir.
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Sonu¢ olarak, Baseline gibi ayirt ediciligi diisiik Ozniteliklerle eslemeler yapan,
performansi direkt olarak omurga aginin performansina bagh yontemlerde dinamik
omurga ag mimarisi kullaniminin, hem 6grenme hem de ¢ikarim performansini 6nemli
Olciide arttirabilecegi goriilmiistiir. CaceNet gibi ayirt ediciligi yiiksek Ozniteliklerle
detayli eslemeler yapan yontemlerde ise dinamik omurga ag§ mimarisi kullaniminin

katkis1 sinirl kalmagtir.
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S. SONUCLAR VE TARTISMA

Tez kapsaminda, kisi tanilama uygulamasinda daha ayirt edici 6znitelikler ¢ikararak
performansi arttirmak amaciyla, iki farkli kisi tanilama aginda dinamik konvoliisyonlu
omurga ag mimarisi kullanimi Onerilmis ve dinamik omurga ag mimarisinin

performansa etkileri incelenmistir.

Dinamik omurga mimarisinin gerceklenmesinde, literatiirde bulunan kanal tiim-
lestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon [2] kullanilmistir. Bu yontemde Oncelikle
katman girisi, statik bir konvoliisyon kerneli kullanilarak daha diisiikk boyutlu bir
uzaya izdisiiriilir ve katman girisinden elde edilen bilgiler kullanilarak iiretilen
bir kanal tiimlestirme matrisi ile diisiik boyutlu uzayda kanallar dinamik sekilde
timlestirilir. Sonrasinda tiimlestirilmis kanallara sahip Oznitelik haritas1 bagka bir
statik konvoliisyon kerneli kullanilarak tekrar yiiksek boyutlu uzaya izdiisiiriiliir.
Boylece giris verisine uygulanacak konvoliisyon kernelleri, giris verisinden elde edilen
bilgiler kullanilarak ilgili veriye gore Ozellestirilir ve statik konvoliisyon katmanlari
kullanan aglara kiyasla benzer islem yiikii ile daha ayirt edici Oznitelikler elde
edilebilir. [2]’de tez kapsaminda kullanilan omurga mimarisi i¢in (ResNet-50 [3])
statik konvoliisyon ile gergeklenen agda islem yiikii 3,8 G M Adds olarak raporlanirken
kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon katmanlariyla gergeklenen
omurga mimarisinde 3,9G MAdds olarak raporlanarak dinamik konvoliisyonun ¢ok

fazla ek yiik getirmedigi gosterilmistir.

Dinamik omurga mimarisi, literatiirde bulunan iki farkli kisi tamilama aginda
kullanilarak statik ve dinamik omurga mimarileriyle elde edilen performanslar
karsilagtirilmigtir. Kullanilan kisi tanilama aglarindan biri olan Baseline ag1 (ST-BL)
[26], omurga mimarisine ek olarak genel Oznitelikleri elde etmek icin kullanilan
havuzlama katmani, boyut diisiirmek icin kullamilan bir konvoliisyon katmani ve
sadece egitimde kullanilan bir FC katmam igerir. Baseline, girig goriintiilerinin

sadece genel Ozniteliklerini kullanarak esleme yapan basit bir mimaridir. Kullanilan
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diger kisi tanilama ag1 olan CaceNet aginda (ST-Cace) [5,10] ise omurga agi ile
cikarilan Oznitelik haritalar1 ve bu 6znitelik haritalarindan secilen 6nemli piksel ciftleri
kullanilarak elde edilen, goriintiilerin birbirlerine gore kosullu 6znitelik haritalar
kullanilarak oldukca detayli karsilagtirmalar sonucunda esleme yapilir. CaceNet,
biitiin bu detayl islemler sayesinde yiiksek performanslara ulasabilir. Baseline ise
basit ve az katmanli bir ag oldugundan gozlemlenen performanslar, CaceNet agiyla

karsilastirildiginda daha diisiiktiir.

Iki kisi tamlama aginda da omurga olarak ResNet-50 mimarisi (ST-ResNet-50)
[3] kullanilmis ve dinamik omurga gerceklemek amaciyla ST-ResNet-50’nin ilk
katman ve izdiisiim baglantilar1 disindaki konvoliisyon katmanlari kanal tiimlestirme
mekanizmali dinamik konvoliisyon katmanlariyla degistirilerek DY-ResNet-50 elde
edilmistir. Statik ve dinamik omurga ag mimarileri ile ger¢eklenen Baseline aglarinda
(ST-BL ve DY-BL) 6grenilebilir parametre sayilari sirasiyla 26.655.296 ve 30.704.328,
statik ve dinamik omurgali CaceNet aglarinda (ST-Cace ve DY-Cace) ise sirasiyla
30.398.176 ve 34.447.208’dir. Hem dinamik omurgali, hem de statik omurgali kisi
tanilama aglarinin egitiminde, ST-ResNet-50 ve DY-ResNet-50 aglari, ILSVRC-2012
veri setinde [11] siniflandirict olarak on-egitilmis sekilde kullanilmistir. Kisi tanilama
aglarinin egitimleri, Market-1501 [12], DukeMTMC-relD [13], CUHKO3 [14] ve
Occluded-DukeMTMC [15] veri setlerinin egitim setlerinde yapilmis olup ¢ikarim
asamasinda da ayni veri setlerinin test setleri kullanilmistir. ST-Cace ve DY-Cace
aglarinda ¢ikarim asamasinda islem maliyetini azaltmak amaciyla sadece omurga ag

mimarisi ile ¢ikarilan 6znitelik haritalar1 kullanilarak eslemeler yapilmustir.

Kanal tiimlestirme mekanizmali dinamik konvoliisyon ile elde edilen ayirt edici
Ozniteliklerin kigi tanilama aglarinda performansa etkisi nesne siniflandirma ve kisi
tanilama problemleri iizerinden raporlanmis olup nesne siniflandirma performansinin
raporlanmasinda SR, kisi tamilama performansinin raporlanmasinda ise mAP ve
top-1 metriklerinden yararlanilmistir. Karsilastirma amaciylka, ST-BL ve DY-BL’de
de benzer 6grenme performanslart raporlanmistir. 80 dongii egitilmis modellerle
cikarim sonucunda ise Baseline’da dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin, ¢cogu
durumda Re-ID performansini onemli Olgiide arttirdifi gozlemlenmigtir. ST-BL

ile karsilastinldifinda DY-BL’de, Market-1501, DukeMTMC-reID, CUHKO3 ve
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Occluded-DukeMTMC veri setleri ile ¢ikarimlarda sirasiyla %1,12, %2,31, %0,73 ve
9%?2,24 daha yiiksek mAP degerleri gozlemlenmisgtir. top-1 bazinda ise Market-1501,
DukeMTMC-reID ve Occluded-DukeMTMC ile sirasiyla %0,63, %1,93 ve %3,08
artis gozlemlenirken CUHKO3 veri setinde %0,57°1ik bir diisiis gozlemlenmistir.

ST-Cace ve DY-Cace’de ise 80 dongii egitim sonunda, kullanilan performans metrikleri
bazinda 6grenme ve c¢ikarim performanslarinda benzer degerler gozlemlenmistir.
CUHKO3 ve Occluded-DukeMTMC veri setlerinde ¢ikarim adiminda ise, sorgu
goriintiilerinin  sirastyla %99,43 ve %96,92’sinin ST-Cace ile kargilastirildiginda
DY-Cace’de ayni kimlikten galeri goriintiilerine daha diisiik ortalama uzakliklarla
eslendigi goriilmiistiir. Market-1501 veri setinde ise bu oran %80,58’dir. Bu gézlemler
sonucunda CaceNet'te dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin, CUHKO3,
Occluded-DukeMTMC ve Market-1501 veri setleriyle cikarimlarda eslemelerin daha
yiiksek giivenle yapilabilmesini sagladig1 goriili. DukeMTMC-relID ile ¢ikarimda
ise DY-Cace ve ST-Cace aglar1 arasinda esleme uzakligi bazinda onemli bir fark
goriilmemis olup ortalama esleme uzaklig1 azalan sorgu goriintiisii sayisinin tiim sorgu

goriintiilerinin sayisina oran1 %57,90°dur.

Buna ek olarak, egitim ve c¢ikarim asamalarinda farkli dongiilerde karsilastirmalar
yapildiginda CUHKO3 veri setinde hem egitimde siniflandirma ve Re-ID perfor-
manslarinin hem de ¢ikarimda Re-ID performansiin, ilk dongiilerde ST-Cace’yle
kargilastirlldiginda DY-Cace’de daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.  Yiiksek dongii
degerlerinde ise iki agda da SR, mAP ve top-1 degerleri benzer seviyelere ulagmistir.
Market-1501, DukeMTMC-reID ve Occluded-DukeMTMC veri setleri ile egitim ve
cikarimda ise egitim boyunca SR, mAP ve top-1 degerleri ve farkli dongiilerde elde

edilen modellerle ¢cikarimlarda mAP ve top-1 degerleri benzerdir.

Sonug olarak, dinamik omurga ag mimarisi kullaniminin, Baseline gibi ayirt ediciligi
sinirht  6znitelikler kullanan basit ag§ mimarilerinde ¢ogu durumda performansi
onemli Olciide arttirabilecegi gozlemlenmistir. CaceNet gibi ayirt ediciligi yiiksek
ozniteliklerle detayl karsilastirmalar sonucunda esleme yapan aglarda ise dinamik
omurga ag mimarisi kullanmminin katkisinin sinirli oldugu goriilmiistiir.  Ancak

mimarilerdeki iist katmanlar omurga ag 6znitelik haritalarindan kisi tanilamaya 6zgii
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Oznitelikler ¢ikarilmasini sagladigindan, iist katmanlarda da dinamik konvoliisyon

kullanilarak performansin arttirilmasi saglanabilir.

Tez kapsaminda yapilan egitimlerde ve c¢ikarim testlerinde ayni veri setinden
goriintiiler kullanilmistir. Cikarimlarin genellestirilebilmesi acisindan, dinamik kon-
voliisyonlu kisi tanilamanin capraz veri seti testlerindeki performansinin raporlanmasi

yararl olacaktir.

Farkli veri setleri birlikte kullanilarak yapilacak dinamik egitim ile kisi tanilama
performansinin arttirilmast miimkiindiir. Bu amagla, coklu veri seti egitimi igin
Market-1501, DukeMTMC-relD ve CUHKO3 veri setleri birlikte kullanilarak dinamik
ve statik omurga kullanan Baseline ve CaceNet aglarinda egitim gerceklenmis,
ardindan her bir veri setinde test verisi lizerinde performans incelenmistir. Ancak,
coklu veri seti ile e8itimde, donanimsal olanaklarin kisithlig1 nedeniyle, gerekli
"batch" boyutunda egitim uygulanamadigindan veri setlerinde istenilen kisi tanilama

performans artigina erisilememistir.

Dinamik aglar son donemde yazilimsal ve donanimsal gerceklemede ©nemli
bir aragtirma alanini olusturmaktadir. Bu kapsamda konvoliisyon katmanlarinin
yani sira aktivasyon fonksiyonlar1 gibi islemlerin de girise gore Ozellestirilmesini
saglayan Ogrenme modelleri ve mimarileri gelistirilmektedir. Tez kapsaminda
gerceklenen aglara bu mimariler eklenerek agin giris verisine adaptiflifi daha
da arttrilabilir. ~ Bunun yam sira, ileriye yonelik caligmalarda kisi tanilama
aglari, literatiirde Onerilen farkli dinamik konvoliisyon mekanizmalarina sahip
mimarilerle gerceklenebilir. Boylece farkli dinamik konvoliisyon mekanizmalarinin
kisi tanilama performansina etkileri gozlemlenebilir. Ayrica literatiirde Onerilen
dinamik konvoliisyonlu mimarilerde performans kazanimlari genelde siniflandirici
olarak egitilen aglar i¢in raporlanmistir. Tez kapsaminda ise dinamik konvoliisyonlu
bir mimari, kisi tanilama mimarilerinde omurga ag1 olarak kullanilarak siniflandirma
ve kisi tanilama performanslarinin arttirilmasit hedeflenmistir. Kullanilan dinamik

konvoliisyonlu mimari, daha farkli uygulamalara yonelik aglarda sinanabilir.
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