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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Derin Ogrenme Tabanli Gegek Zamanli Kimliklendirme Sistemi
Mehmet Fatih OZDEMIR

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

62+VII sayfa
2021
Danigsman: Prof. Dr. Davut HANBAY

Glinlimiizde nesne tespiti ve takibi en ¢ok calisilan alanlardan birisi olmustur. Bunun
sebebi glinliik hayatta karsilagilan giivenlik, savunma, medikal, robotik ve oto pilot arag
kullanimlarinda kritik 6neme sahip olmasidir. Bu amagcla yapay zeka ve makine §grenmesi
kullanan birgok karar destek sistemi veya uzman sistem gelistirilmeye calisilmigtir. Son
zamanlarda derin 6grenme ve donanim alaninda yasanan gelismelere bagli olarak etkin ve
giivenilir bir¢ok nesne tespiti ve takip sistemi gelistirilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin performansini arttirmak ve daha ekonomik sistemler
gelistirmek amaciyla nesne tespiti ve takibi alaninda c¢aligmalar hizla devam etmektedir.
Yeni algoritmalar tasarlayan bilim adamlari, hesaplama yiikiinii azaltacak ve performansi
arttiracak modeller gelistirmek icin ¢aligmalar yiirtitmektedir. Gelistirilen yeni modeller
gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilecektir.

Bu tez ¢alismasinin amaci derin 6grenme yaklagimlart kullanilarak ¢evrimici nesne
takip sistemlerinin basarimini arttirmak ve giinliik hayatta kullanilabilecek bir uygulama
gelistirmektir. Tez, iki kisimdan olusmaktadir. ik olarak, ¢oklu nesne takibi derin grenme
modeli FairMOT {izerinde mevcut optimizasyon algoritmalarmin karsilastiriimasi
yapilmistir. Hiper parametreler arasinda yer alan optimizasyon algoritmalari mevcut
yaklagimlar denenerek daha basarili bir model elde edilmistir. MOT20 veri seti kullanilarak
FairMOT derin 6grenme modeline farkli optimizasyon ydntemleri uygulanmistir. En iyi
sonu¢ RMSprop optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Ikinci kisimda ise coklu kamera sistemlerinde ¢alisan derin 6grenme tabanl gercek
zamanl bir yiiz takip sistemi gelistirilmistir. Yiiz tespiti amaciyla SCRFD modeli, yiiz
tanima i¢in ise ArcFace modeli kullanilmigtir. Nesne takibi i¢in ise yliz tespiti ve yliz tanima
modellerinden faydalanilarak DeepSORT algoritmasi kullanilmistir. Gergek zamanli olarak
verinin iglenebilmesi i¢in Apache Kafka akis isleme sistemi ve Socket.IO ¢ift yonlii iletisim
kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Yapilan ¢alisma sonucunda basarili bir yiiz tespit, tanima ve takip sistemi uygulamasi
gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Coklu Nesne Takibi, Coklu Kamera, Yiiz Tespiti, Yiiz
Tanima, Yiiz Takibi
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Master Thesis
Deep Learning Based Real Time Identification System
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62+VII pages
2021
Supervisor: Prof. Dr. Davut HANBAY

Nowadays, object detection and tracking has become one of the most studied areas.
The reason for this is that it is of critical importance in the use of security, defense, medical,
robotic and autopilot vehicles encountered in daily life. For this purpose, many decision
support systems or expert systems using artificial intelligence and machine learning have
been tried to be developed. Recently, depending on the developments in the field of deep
learning and hardware, many effective and reliable object detection and tracking systems
have been developed.

In order to increase the performance of deep learning algorithms and to develop more
economical systems, studies in the field of object detection and tracking continue rapidly.
Scientists who design new algorithms are working to develop models that will reduce the
computational cost and increase performance. Developed new models can be used in real-
time applications.

The aim of this thesis is to increase the performance of online object tracking systems
by using deep learning approaches and to develop an application that can be used in daily
life. The thesis consists of two parts. First, a comparison of existing optimization algorithms
on the multi-object tracking deep learning model FairMOT is made. Optimization
algorithms, which are among the hyper-parameters, have been tried and a more successful
model has been obtained. Different optimization methods were applied to the FairMOT deep
learning model using the MOT20 dataset. The best results were obtained using the RMSprop
optimization algorithm.

In the second part, a deep learning based real-time face tracking system working on
multiple camera systems has been developed. SCRFD model was used for face detection
and ArcFace model was used for face detection. For object tracking, the DeepSORT
algorithm was used by making use of face detection and face recognition models. Apache
Kafka stream processing system and Socket.IO bidirectional communication library were
used to process data in real time.

As aresult of the study, a successful face detection, recognition and tracking system
application has been developed.

Keywords: Deep Learning, Multi Object Tracking, Multi Camera, Face Detection, Face
Recognition, Face Tracking
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1. GIRiS

Yapay zekanin gelismesiyle birlikte bir¢ok yenilik hayatimiza girmistir. Geleneksel
sinyal ve goriintii isleme yontemlerinin literatiire katkis1 yadsinamaz derecede biiyiiktiir.
Sinyal ve goriintii islemede yapay zekad c¢oziimleri ortaya c¢ikana kadar birgcok bilimsel
calismanin ana kaynagi geleneksel yontemlerdi. Gelisen donanim ve yapay zeka
yaklagimlari ile birlikte daha verimli ve basarili sonuglar elde edilmistir. Yapay zekanin daha
verimli ve basarili kazanimlari ile birlikte kullanim orani artmaya baslamistir. Yapay zeka
bir¢ok alt bilim dalina sahiptir. En ¢cok kullanilanlardan birisi siiphesiz Makine 6grenmesidir.
Makine 6grenmesi, makinelerin insanlar gibi veri analizi yaparak 0grenmelerini saglayan

yapay zekanin alt bilim dalidir.

Makine 6grenmesinde denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
olmak iizere {i¢ yaklasim bulunmaktadir. Denetimli 6grenme, etiketlenmis veriler lizerinde
algoritmalar 6grenmeyi gergeklestirir [1]-[3]. Bu yaklasimda etiketlemis verilerin diginda
bir sonug beklenilemez. Etiketli nesneler iizerinde siniflandirma islemi denetimli 6grenmeye
bir drnektir. Denetimsiz 6grenmede ise veriler etiketlenmemistir. Veriler kendi aralarindaki
benzerlik derecesine gore etiketlemektedir. Bu yaklasim, bilinmeyen durumlar ig¢in
faydalidir. Ornegin, miisteri verileri {izerinden benzer {iriinleri alan miisterilerin iiriin bazli
kiimelemelerinin olusturulmasi islemi denetimsiz 6grenmedir. Son olarak pekistirmeli
ogrenmede ise her olaydan veya durumdan sonra ortaya ¢ikan sonucun dogruluk durumunu
belirlemeye yardimci olan geri bildirimlerden faydalanilmaktadir. Otomatiklestirilmis
sistemler igin kullanilabilecek iyi bir tekniktir. Ornegin, siiriiciisiiz araglar pekistirme
gecmisi kazandik¢a hiz limitini asmamayi, seritte kalmayr ve yayalar1 fark edince fren

yapmay1 dgrenir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini temel alan bir veya daha fazla gizli katman igeren
makine 0grenme algoritmalarin1 kapsayan bir bilim alanidir. Bu yaklagimda her katman,
giris verilerini bir sonraki katmanin belirli bir gorev icin kullanabilecegi giris bilgilerine
doniistliren birimlerden olusur. Bu yap1 sayesinde algoritma kendi veri isleme siiregleriyle

bilgi sahibi olmaktadir. Derin 6grenme modelleri, veri siiregleri hakkinda bilgi sahibi



olurken optimizasyon algoritmasi, O6grenme katsayist vb. hiper parametrelerin dogru
secilmesi basariyr ciddi anlamda etkilemektedir [4]. Derin 6grenmede bir¢ok alt caligma
alan1 vardir. Nesne tespiti, nesne takibi, yliz tespiti, yiiz tanima bunlardan bazilaridir. Nesne
tespiti, siniflandirma ve sinirlayici kutular1 6grenmeye calisirken, nesne takibi bir sonraki
adim olarak iliskilendirmeyi 6grenmeye calisir [1]-[3], [5]. Derin 6grenme modellerinin
bazilarinda nesnenin tespiti ve takibi tek model iizerinde gergeklesebilecegi gibi ayri
modellerde de ele alinarak da yapilabilmektedir [6]-[9]. Diger taraftan genel nesne
tespitinden farkli olarak yliz tespiti, insan yliziine 6zgli Oznitelikleri ¢ikararak goriintii
iizerindeki ylizlerin konum tespitlerinin yapilmasi amaglanmaktadir [10]-[12]. Yiiz tanima
ise insanlar aras1 siniflandirma probleminden baska bir sey degildir [13]-[15]. Yiiz tanimada
acik kiime ve kapali kiime olmak {iizere iki yaklagim benimsenmistir. Acik kiime
yaklagiminda smiflandirma, derin 6grenme modeli ile yiize ait Oznitelikleri ¢ikarildiktan
sonra en yakin komsu metrigi ile karsilastirma yapilmaktadir. Kapali kiime yaklagiminda
siiflandirma iglemi i¢in direk egitilen derin 6grenme modeli kullanilmaktadir. Bunun i¢in

smiflandirmaya dahil edilecek kisiler 6nceden egitim veri setinde yer almak zorundadir.

Coklu kamera kullanilan sistemlerde gercek zamanli olarak yiiz tespiti ve yiiz tanimlama
islemlerinin uygulanmasi kolay bir islem degildir. Bunun i¢in her kameradaki akis
goriintiileri birbirinden bagimsiz olarak ayr1 ayr1 islenmelidir. Yani, kameralarin es zamanli
olarak ele alinmasi gerekmektedir. Ayrica kamera akigindan gelen yeni goriintii 6nceki
goriintii ile iliskisiz olarak degerlendirilerek yiiz tespit ve yiliz tanimlama islemi
yapilabilmektedir. Bu durum o©nceki goriintiilerdeki bilgilerin kullanilmasinin 6niine
gecmektedir. DeepSORT takip algoritmasi ile yiiz tanima isleminin her goriintiide
tekrarlanmasinin Oniline gegilerek daha kararli ve daha diisiik maliyetli bir sistem
gerceklestirilmigtir. Ayrica sistemin es zamanli olarak yorumlanabilmesi, veri kaybinin
onlenebilmesi ve akis goriintiilerinin gercek zamanli iglenerek goriintiilenebilmesi amaciyla

Apache Kafka olay akis platformu [16] ve Socket.IO [17] kiitiiphanesi kullanilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez calismasinda derin O6grenme ile ¢evrimi¢i nesne takibinin yapilmasi
amaglanmistir. Tezde uygulamalar boliimiinde yer verilen ¢alismalar ile ilk olarak literatiire
katki saglanmasi hedeflenmektedir. 11k olarak gergek zamanli nesne takibi igin kullanilan

FairMOT modeline hiper parametre optimizasyon algoritmalariin etkisi incelenmistir.



Daha sonra yapilan gercek zamanli derin 6grenme tabanli yiiz tespiti tanimasi ve takibi

uygulamasi gergeklestirilmistir.

1.2. Tezin Organizasyon Yapisi

Boliim 2’°de nesne tespiti alaninda yapilan ¢alismalara yer verilmistir. Boliim 3’te nesne
takibi ve derin 0grenme modelleri alaninda gergeklestirilen caligmalara yer verilmistir.
Boliim 4°te yiiz tespiti alanindan yapilan giincel calismalar incelenmistir. Bolim 5’te yiiz
tanima alaninda yapilan giincel calismalar incelenmistir. Bolim 6’da Apache Kafka dagitik
olay akis platformundan agiklanmistir. Boliim 7’de cift yonlii ve olay tabanli iletisim
saglayan Socket.IO kiitliphanesi agiklanmigtir. Boliim 8’de tez konusu kapsaminda yapilan
caligmalara ve uygulamalara yer verilmistir. Bolim 9°da ise tezde yapilan ¢alismalara ait

sonuclar ve gelecekte yapilan ¢alismalara yon vermek i¢in 6neriler sunulmustur.



2. NESNE TESPIiTi

Nesne tespiti, goriintiiler lizerinde nesnelerin tespitini amaglayan, gelisen bilgisayar
donanimlari ile birlikte ytikselis egiliminde olan ¢alisma alanlarindan biridir. Nesne tespiti
nesne sinirlarinin belirlenmesi ve sinif olasiliklarinin hesaplanmasi olmak tizeri genel olarak
iki asamadan olusur [1], [2]. Nesne tespitinin basarisi bu iki asamanin basarisina baghdir.
Bu iki agamay1 tek bir ag ve tek bir degerlendirmede ¢dzen modellerin yani sira iki ayr1 agda
¢oziim lireten modeller mevcuttur. Tekli model ile ¢ozen YOLO [1] ile birlikte iki asama da
cozen R-CNN [3], Fast R-CNN [2], Faster R-CNN [5] gibi modellere literatiirde yer
verilmistir. Bu iki yaklagim arasindaki genel farklilik, ikili modellerde basar1 daha yiiksek

olurken tekli modeller ger¢cek zamanli sistemlere daha uygundur.

YOLO tek bir sinir ag1 ve tek bir degerlendirmede dogrudan goriintiideki sinirlayici
kutular1 ve smif olasiliklarini tahmin eder. Nesne tespitinin tamamu tek bir ag oldugundan,
uctan uca dogrudan nesne tespit performansina gore optimize edilebilir. Birlesik mimari son
derece hizlidir. Onerildigi y1ldaki teknoloji iiriinii algilama sistemleriyle karsilastirildiginda,
YOLO daha fazla yerellestirme hatas1 yapar ancak arka planda yanlis pozitifleri tahmin etme
olasiligi daha disiiktiir. R-CNN [3] gibi yaklasimlar, 6nce bir goriintiide potansiyel
sinirlayict kutular olusturmak ve ardindan onerilen bu kutular {izerinde bir siiflandirict
calistirmak i¢in bdlge Onerme yontemlerini kullanir. Siniflandirmadan sonra, sinirlayici
kutulart iyilestirmek, ¢ift algilamalar1 ortadan kaldirmak ve sahnedeki diger nesnelere dayali
olarak kutular1 yeniden puanlamak icin ek bir islem daha yapmaktadir. R-CNN’deki bu
karmasik islem hatlar1 yavastir ve optimize edilmesi zordur ¢iinkii her bir bilesenin ayr1 ayri
egitilmesi gerekir. YOLO, nesne algilamay1, dogrudan goriintii piksellerinden sinirlayici
kutu koordinatlarindan sinif olasiliklarina kadar tek bir regresyon problemi olarak yeniden
ele almistir. YOLO, hangi nesnelerin oldugunu ve nerede olduklarini tahmin etmek igin bir
goriintiiye yalnizca bir kez bakmaktadir. Kayan pencere ve bdlge Onerisi tabanli tekniklerin
aksine, YOLO egitim ve test siiresi boyunca goriintiiniin tamamin1 goriir, bdylece siniflar ve
goriiniimleri hakkindaki baglamsal bilgileri model igerisinde kodlar. Fast R-CNN [2], daha
genis baglami goéremedigi i¢in bir goriintiideki arka plan yamalarini nesnelerle karistirir.
YOLO, Fast R-CNN'ne [2], kiyasla arka plan hata sayisinin yarisindan daha azini yapar.
Sekil 2.1’de mimarisi verilen agin ilk evrisimsel katmanlari, goriintiiden o&zellikleri
cikarirken, tamamen bagli katmanlar ¢ikt1 olasiliklarini ve koordinatlari tahmin eder. Agin

mimarisi, gorlintli siiflandirmast i¢in GoogLeNet [18] modelinden ilham alinarak



tasarlanmistir. Ag mimarisinde 24 evrisim katmani ve ardindan 2 tam baglanti katmanina
yer verilmigtir. Agin son ¢ikis katmani olarak 7x7x30 bir tensordiir. Ayn1 ¢aligma altinda
hizl1 versiyon olarak Fast YOLO mimarisi 6nerilmistir. Fast YOLO versiyonunda ise egitim
ve test parametreleri ayni olmasina ragmen 24 evrisim katmani yerine 9 evrisim katmani

kullantlmistir [1].
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Sekil 0.1 : YOLO mimarisi [1].

YOLO, her 1zgara hiicresi i¢in yalnizca iki kutu 6ngdrdiigli ve yalnizca bir siifa sahip
olabilecegi i¢in sinirlayict kutu tahminlerine giiclii uzamsal kisitlamalar getirir. Bu uzamsal
kisitlama, modelin tahmin edebilebilecegi yakindaki nesnelerin sayisini sinirlar. Kus siiriileri
gibi gruplar halinde goriinen kii¢iik nesnelerle miicadele eder. Verilerden sinirlayici kutular
tahmin etmeyi Ogrendiginden, yeni veya olagandisi en boy oranlarindaki veya
konfigilirasyonlarindaki nesnelere genelleme yapmakta zorlanir. Son olarak, algilama
performansina yaklasan bir kayip fonksiyonu iizerinde egitim yaparken, kayip fonksiyonu
kiigtik sinirlayic1 kutulardaki hatalara biiytik sinirlayici kutulardaki gibi davranir. Biiytik bir
kutudaki kiiciik bir hata genellikle zararsizdir, ancak kiiciik bir kutudaki kiiclik bir hata,
birlesim iizerindeki kesisimde (Intersection over Union (IOU)) ¢ok daha biiyiik bir etkiye

sahiptir. Modelde ana hata kaynag1 genellikle yanlis yerellestirmeler olarak goriinmektedir

[1].

YOLO9000, 9000'den fazla nesne kategorisini algilayabilen ger¢cek zamanli nesne
algilama sistemi olarak karsimiza 2017 yilinda ¢ikmustir. Onceki ¢alismalardan alinan

YOLO [1] algilama yonteminde ¢esitli iyilestirmeler ve yenilikler dnerilmistir. Cok 6lgekli



bir egitim yontemi kullanan yeni YOLOvV2 modeli, hiz ve dogruluk arasinda kolay bir uyum
sunarak degisen boyutlarda ¢alisabilmektedir. YOLOV2, 67 (Frame per second(FPS))'de,
VOC 2007 [19] veri setinde 76.8 ((mean average precision)mAP) degerine ulasirken 40
FPS'de YOLOv2 78.6 mAP degerini giincellemektedir ve Faster R-CNN [5] gibi
yontemlerden daha iyi performans gosterirken ayni zamanda onemli Ol¢iide daha hizli
caligir. Nesne algilama ve siniflandirma konusunda ortak egitim i¢in yeni bir yontem ile
YOLO9000 modeli aynt anda COCO [20] algilama veri seti ve ImageNet [21] siniflandirma
veri seti lizerinde egitilmistir. Ortak egitim sayesinde, YOLO9000 modeli etiketli algilama
verilerine sahip olmayan nesne siniflar1 i¢in de tahmin yapilmasimna olanak saglar.
YOLO9000, 200 smifin yalnizca 44'U icin algilama verisine sahip olmasima ragmen
ImageNet dogrulama setinde 19.7 mAP degerine sahiptir. COCO veri setinde var olmayan
156 simifigin YOLO9000 modeli 16.0 mAP degerine sahiptir. YOLO9000 ile birlikte biiyiik
miktarda siiflandirma verisini kullanmak i¢in yeni bir yontem 6nerilerek mevcut algilama
sistemlerinin kapsami genisletilmistir. ilk olarak, gercek zamanli bir dedektdr olan
YOLOV2'yi iiretmek i¢in temel YOLO [1] algilama sistemi giincellenmistir. Ardindan,
9000'den fazla farkli nesne kategorisini algilayabilen gercek zamanli bir nesne dedektorii
olan YOLO9000 modelinin iiretilmesi i¢in ImageNet'te 9000'den fazla sinif ile COCQO'daki
algilama verileri kullanilmistir. Modeli egitmek i¢in veri kiimesi kombinasyon yontemi ve
ortak egitim algoritmas1 kullanilmistir. Ayrica, YOLOvV2 ile ag1 biiylitmek yerine agi
basitlestirerek 6grenme kolaylastirilmistir. YOLO’daki [1] tiim evrisim katmanlarina toplu
normallestirme eklenerek mAP'de %2'den fazla iyilestirme elde edilmistir. YOLO [1]
modeli, siniflandirict ag1 224 x 224 girdi boyutuyla egitir ve algilama i¢in ¢oziiniirliigii 448°e
yiikseltir. Bu da agin ayn1 anda 6grenebilmesi i¢in yeni giris ¢oziiniirliigiine uyum saglamasi
gerektigi anlamma gelir. YOLOV2 i¢in once ImageNet'te 10 tur 448x448 boyutunda
cozliniirliik ile siiflandirma agina ince ayar yapilir. Bu yaklagim, ag filtrelerinin daha
yiiksek ¢oziintirliiklii giris ile daha iyi ¢alisacak sekilde ayarlamasi i¢in zemin hazirlar.
Ardindan, son olarak ortaya ¢ikan aga algilamada ince ayar yapilir. Mevcut ayarlama ile
yiiksek ¢Oziiniirlikli siniflandirma agi lizerinde hemen hemen %4 mAP degerinde artis
saglanmigtir. Tamamen bagli katmanlar, YOLO’dan kaldirilmistir ve sinirlayici kutulart
tahmin etmek icin c¢apa kutular1 kullanilmaktadir. Ayrica, YOLOv2'nin temeli olarak
kullanilacak yeni bir siniflandirma modeli olan ve Cizelge 2.1°’de mimarisi verilen Darknet-

19 ag1 onerilmistir [6].



Cizelge 0.1 : Darknet-19 mimarisi [6].

Tiir | Filtreler | Boyut/Adim Cikt1

Evrigim 32 3x3| 224x224

Mak.Havuzlama 2x22| 112x112

Evrigim 64 3x3| 112x112

Mak. Havuzlama 2x2/2 56 x 56

Evrigim 128 3x3 56 x 56

Evrigim 64 I1x1 56 x 56

Evrigim 128 3x3 56 x 56

Mak. Havuzlama 2x2/2 28 x 28

Evrigim 256 3x3 28 x 28

Evrigim 128 1x1 28 x 28

Evrigim 256 3x3 28 x 28

Mak. Havuzlama 2x2/2 14 x 14

Evrigim 512 3x3 14x 14

Evrisim 256 1x1 14 x 14

Evrigim 512 3x3 14x 14

Evrisim 256 1x1 14 x 14

Evrigim 512 3x3 14x 14

Mak. Havuzlama 2x2/2 7x7

Evrigim 1024 3x3 7x7

Evrigim 512 1x1 7x7

Evrigim 1024 3x3 7x7

Evrigim 512 1x1 7x7

Evrigim 1024 3x3 7x7

Evrigim 1000 I1x1 7x7

Ort. Havuzlama Genel 1000
Softmax

YOLOV3 [7], YOLOvV2’nin gelismis versiyonu olarak ortaya ¢ikmistir ve bir takim
iyilestirmeler yapilmistir. Yeni bir simiflandirma modeli olan Darknet-53, YOLOv3’de
omurga ag1 olarak kullanilmistir. Darknet-53 mimarisi Cizelge 2.2°de verilmistir. YOLOV3,
lojistik regresyon kullanarak her smirlayici kutu igin bir nesnellik puani tahmin eder. Iyi
performans almak admna gereksiz oldugunu diislintildiigii i¢in Softmax yerine sadece
bagimsiz lojistik siiflandiricilar kullanir. Softmax kullanmak, her kutunun tam olarak bir
sinifa sahip oldugu varsayimini uygular fakat genellikle durum boyle degildir. Her kutu, ¢ok
etiketli siniflandirmay: kullanarak sinirlayict kutunun igerebilecegi siniflari tahmin eder.
Cok etiketli siniflandirma yaklasiminin, verileri daha iyi modelledigi tespit edilmistir.
Egitim sirasinda simif tahminleri i¢in ¢apraz entropi kullanilmaktadir. Cok o&lgekli
tahminlerle YOLOV3'lin nispeten yiiksek ortalama hassasiyet (AP) performansina sahip
oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, orta ve daha biiyiik boyutlu nesnelerde nispeten

daha kotii bir performansa sahiptir [7].



Cizelge 0.2 : Darknet-53 mimarisi [7].

Tir Filtreler Boyut/Adim Cikt1
Evrisim 32 3x3 256 x 256
Evrigsim 64 3x3/2 128 x 128
Evrisim 32 Ix1
Ix Evrisim 64 3x3
Atk 128 x 128
Evrigim 128 3x3/2 64 x 64
Evrisim 64 Ix1
2x Evrisim 128 3x3
Atik 64 x 64
Evrisim 256 3x3/2 32x32
Evrisim 128 Ix1
8 x Evrisim 256 3x3
Atik 32x32
Evrisim 512 3x3/2 16 x 16
Evrisim 256 Ix1
8 x Evrisim 512 3x3
Atik 16 x 16
Evrisim 1024 3x3/2 8x8
Evrisim 512 Ix1
4 x Evrigsim 1024 3x3
Atik 8x8
Ort. Havuzlama Genel
Tam Baglanti 1000
Softmax

YOLOvV4, YOLOvV3"in ortalama hassasiyetini (AP) %10’a kadar ve FPS degerini ise
%12’ye kadar arttirmistir. YOLOv4’de omurga ag1 olarak CSPDarknet53 kullanilmigtir.
CSPDarknet53, DarkNet53 agmi kullanan nesne tespiti i¢in evrisimli bir sinir ag1
omurgasidir. CSPDarknet53°de temel katmanin 6zellik haritasini iki pargaya bolmek i¢in
CSPNet [22] yaklagimi kullanilir ve pargalari asamalar arasi bir hiyerarsi araciligiyla
birlestirir. Bol ve birlestir stratejisinin kullanilmasi, ag tizerinden daha fazla gradyan akigina

izin vermektedir [8].

Mevcut derin evrigimli sinir aglari giris olarak sabit boyutlu (6rnegin 32x32) bir giris
goriintiisii gerektirir. Bu gereklilik rastgele bir boyuttaki/dlgekteki goriintiiler veya alt
goriintiiler i¢in tanima dogrulugunu azaltabilir. Sabit boyut gereksinimi ortadan kaldirmak
icin modelde havuzlama stratejisi olan "uzamsal piramit havuzlama" [23] adinda yeni bir
teknik kullanilmaktadir. CSPDarknet53 aginda da ayn sekilde uzamsal piramit havuzlama

blogu kullanilarak duyarli alan1 6nemli 6lcilide arttirarak en 6nemli baglam ozelliklerini



cikarmaktadir. Agin calisma hizinda neredeyse hi¢ azalmaya neden olmamaktadir.
YOLOv3'te kullanilan (Feature Pyramid Network(FPN)) [24] yerine, farkli detektor
seviyeleri icin farkli omurga seviyelerinden 6znitelik toplama yontemi olarak PANet [25]

ag1 kullanilmaktadir [8].

R-CNN [3], ilk olarak nesneleri yerellestirmek ve boliitlere ayirmak i¢in asagidan
yukartya bolge tekliflerine yiiksek kapasiteli evrisimli sinir aglar1 uygular. Sekil 2.2°de
gosterildigi gibi model {i¢ modiilden olusmaktadir. Birinci modiilde, kategoriden bagimsiz
bolge teklifleri iretilir. Tkinci modiilde, her bolgeden sabit uzunlukta bir 6znitelik vektorii
cikarmak icin biiylik bir evrigsimli sinir ag1 kullanilir. Evrigimli sinir ag1 227x227 boyutunda
gorlintiileri girdi olarak almaktadir ve her bolge i¢in 4096 boyutunda Ozellik vektorii
¢ikarilmaktadir. Ugiincii modiilde ise, destek vektdr makinesi (DVM) [26] kullanilarak

cikarilan 6znitelikler siniflandirilir.
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Sekil 0.2 : R-CNN Derin 6grenme modeli [3].

Fast R-CNN [2], R-CNN [3] modeline gore egitim ve test hizini iyilestirirken ayni
zamanda algilama dogrulugunu artirmak i¢in ¢esitli yenilikleri kullanir. Mimari ¢izimi Sekil
2.3’te gosterilen Fast R-CNN, girdi olarak bir goriintii ve bir dizi nesne Onerisi almaktadir.
Ag, bir evrisim Ozellik haritas1 olusturmak i¢in 6nce tiim goriintiiyii birka¢ evrisimli sinir
aginda maksimum havuzlama katmaniyla isler. Ardindan, her nesne teklifi i¢in bir ilgi
bolgesi havuzlama katmani ve Oznitelik haritasindan sabit uzunlukta bir 6zellik vektorii
cikarir. Her ozellik vektorii, sonunda iki ¢ikti katmanina ayrilan bir dizi tam baglantili
katmanini besler. Bunlardan biri nesne siniflar1 iizerinde Softmax fonksiyonu kullanilarak

nesne olasilik tahminleri liretirken; digeri ise nesne sinir kutu konumlarini ¢ikarir.
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Sekil 0.3 : Fast R-CNN Derin 6grenme modeli [2].

Faster R-CNN [5], Fast R-CNN [2] algoritmasina ek olarak algilama ag1 ile tam goriintii
evrisim Ozelliklerini paylasan ve bagimsiz bolge onerileri saglayan bir bolge teklif agi (BTA)
ekleyerek yeni iyilestirmeler yapmistir. Faster R-CNN iki modiilden olusmaktadir. Sekil
2.4°te gosterildigi gibi ilk modiil, bolgeleri teklif eden derin 6grenme modeli iken ikinci

modil Fast R-CNN dedektorudiir.

Bolge teklif ag1 (BTA), girdi olarak herhangi bir boyutta giris goriintiisiinii alir ve nesne
skoruna gore sinirlayict kutu teklifi ortaya cikarir. Bu mini ag, kayar pencere seklinde
calistigindan, tam baglantili katmanlar tlim uzamsal konumlar arasinda paylasilmaktadir. Bu
mimari bir n X n evrigim katmani ve ardindan iki kardes 1 x 1 evrigsim katmani ile uygulanir.
Bolge teklifini, evrisimli katmanlar tarafindan olusturulan 6znitelik haritasi iizerinde kiiciik
bir ag1 kaydirarak yapar. Bolge teklif agi, stokastik gradyan inisi [27] ile uctan uca
egitilmistir. Kayan pencere teknigi ile c¢ikarilan tiim capalarin kayip fonksiyonlari igin
optimize etmek miimkiindiir fakat fazlaca negatif 6rneklere sebep olacaktir. Bunun yerine,
orneklenen pozitif ve negatif capalarin 1:1 oranina sahip oldugu en kiiclik yi1gin kayip
fonksiyonunu hesaplamak i¢in bir goriintiideki 256 capa rastgele secilir. Bir goriintiide
128'den az pozitif 6rnek varsa, kiigiik toptan negatif olanlarla doldurulur. Paylasilan evrisim
katmanlari, ImageNet siniflandirmasi i¢in 6n egitimden gegirilir. Sonraki adimda model
PASCAL VOC veri setinde ilk 60 bin goriintii i¢in 0,001 ve sonraki 20 bin goriintii i¢in

0,0001 6grenme katsayisi ile egitilmistir.
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Ikinci modiil, 6nerilen bolgeleri kullanan Fast R-CNN [2] detektoriidiir. Bolge telif ag
(BTA) modiilii, Fast R-CNN modiiliine nereye bakacagini soyler.

Tim sistem ilk etapta c¢ikarilan 6zellik haritasini, bolge teklif ag1 ve Fast R-CNN
dedektorii ile paylasarak tek bir agda birlestirir. Model, 5-17 FPS hizinda ¢alisan birlesik,
derin 6grenme tabanli bir nesne tespiti sistemi sunar. Ayrica onerilen bolge teklif agi, bolge

teklif kalitesini ve dolayisiyla genel nesne algilama dogrulugunu iyilestirir.

EVRISIM
KATMANLARI

CIKISLAR
(Smurlayici <::|
Kutular ve

Smiflar)

BOLGE TEKLIF AGI
(RPN)

Fast R-CNN

BOLGE TEKLIFLERI

Sekil 0.4 : Faster R-CNN mimarisi [4].
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3. NESNE TAKIiBi

Nesne takibi, video goriintiileri {izerinde goriintii ¢ercevesinde tespit edilen nesnenin
sonraki ¢ergevelerde iligkilendirilerek takip edilmesi olayidir. Coklu nesne takibi ise nesne
takibine ek olarak birden fazla nesnenin gerceve lizerinde takibinin yapilmasi islemidir.
Nesne tespitini ve takibini tek bir model ile gerceklestiren yaklagimlarin CenterTrack [28],
FairMOT [29], ByteTrack [30] yani sira sadece nesne takip gorevini yerine getiren
DeepSORT [9] gibi yaklasimlarda mevcuttur. Nesne takibinde tespit agsamasina ek olarak
iliskilendirme asamasi da vardir. iliskilendirme asamas1, nesne takibinin kapsami igerisinde
yer alan kisi takibi ¢aligma alanlarinda kimliklendirme veya yeniden kimliklendirme olarak

da tamimlanabilmektedir.

3.1. DeepSORT

DeepSORT [9] algoritmasi sadece nesneleri takip etmeyi kendine gorev edinmis bir
algoritmadir. Bu anlamda hem nesne tespiti hemde nesne takibi yapan yaklagimlardan
ayrilmaktadir. DeepSORT, SORT [31] algoritmasinin performasini arttirmak i¢in goriiniim
bilgilerini yeni algoritmaya entegre ederek yeni bir yaklasim sunmustur. Deneysel
degerlendirmeler sonucunda, yeni iyilestirmelerin kimlik degistirme sayisin1 %45 oraninda
azalttig1 ve yiiksek FPS hizlarinda genel rekabet¢i performans elde edildigi ifade edilmistir.
SORT, izleme hassasiyeti ve dogrulugu acisindan genel olarak iyi bir performans elde
ederken, nispeten yiliksek sayida kimlik degisimine sebep olmaktadir. Bunun nedeni,
kullanilan iligskilendirme metriginin, yalnizca durum tahmini belirsizliginin diisiik oldugu
durumlar da dogru olmasidir. Bu nedenle, SORT algoritmasi1 tikanikliklar1 takip etmede
eksiklige sahiptir. DeepSORT, iliski metrigini hareket ve goriiniim bilgileriyle birlestiren
daha bilingli bir metrikle degistirerek bu sorunun iistesinden gelmektedir. Ozellikle, biiyiik
Olgekli kisi veri setinde yayalari ayirt etmek icin egitilmis bir evrisimsel sinir agi
uygulanmaktadir. Bu agin entegrasyonu sayesinde, sistemin uygulanmasini kolay, verimli
ve c¢evrimi¢i senaryolara uygulanabilir tutarken, 1skalamalara ve tikanmalara karsi

saglamligr arttirmaktadir.

Sekil 3.1°de akis semasi verilen DeepSORT algoritmasi, ilk olarak tespit edilen nesneleri
kullanarak evrisimli sinir agindan Oznitelikleri ¢ikartir. Cikarilan oznitelikler eslesen
basamakli bir dizi mesafe Ol¢lim algoritmalarindan gecirilmektedir. Bu algoritmalar

Mahalanobis ve Kosiniis mesafe dl¢ciim hesaplamalaridir. Mahalanobis mesafesi, hareket
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belirsizligin diisiik oldugu durumlarda daha uygun bir iliskilendirme metrigidir. Fakat
aciklanamayan kamera hareketleri goriintii diizleminde hizli yer degistirmelere neden
olabilir, bu da Mahalanobis mesafesini tikanikliklar boyunca takip islemini oldukga
kullanigsiz bir metrik haline getirir. Bundan dolay1 ikinci bir metrik olarak Kosiniis mesafe
Ol¢iim metriginin eklenmesine ihtiya¢ duyulmustur. Mahalanobis mesafesi, 6zellikle kisa
vadeli tahminler i¢in yararli olan harekete dayali olasi nesne konumlar1 hakkinda bilgi
saglarken Kosiniis mesafesi, hareketin daha az ayirt edici oldugu uzun siireli tikanikliklardan
sonra kimlikleri geri kazanmak icin 6zellikle yararli olan goriiniim bilgilerini dikkate alir.
Ayrica sabit hizli hareket ve dogrusal gézlem modeli ile birlikte standart bir Kalman filtresi
kullanilmaktadir. Kalman filtresi, durum uzayi ile gosterilen bir dinamik sistemde, modelin
onceki bilgileriyle birlikte giris ve ¢ikis bilgilerinden sistemin durumlarini tahmin edilebilen
filtredir. Burada nesnelerin dnceki durumlaria goére bir sonraki durumunu tahmin etmeye

calisir.
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Sekil 0.5 : DeepSORT algoritmasi.

Gergek cevrimigi takip uygulamalarinda 6ncelikle kendini ¢evrimdisi olarak ispatlamis
iyi ayirt edici bir modele ihtiya¢ vardir. Bu amagla DeepSORT algoritmasindaki evrigimli
sinir ag1, 1261 yayaya ait 1.100.000'den fazla goriintliyli iceren genis 6lgekli kimlige sahip

kisi veri seti iizerinde egitilmistir. Egitilen agin mimarisi Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 0.3 : DeepSORT evrisimli sinir ag1 mimarisi.

Tiir Boyut/Adim Cikt1
Evrigim 1 3x3/1 32 x 128 x 64
Evrigim 2 3x3/1 32 x 128 x 64
Max Pool 3 3x3/2 32x64x32
Atik 4 3x3/1 32 x 64 x 32
Atik 5 3x3/1 32 x 64 x 32
Atik 6 3x3/2 64 x32x 16
Atik 7 3x3/1 64 x32x 16
Atik 8 3x3/2 128x 16x 8
Atik 9 3x3/1 128x 16x 8
Yogun 10 128
Toptan and L2 Normalizasyonu 128

3.2. Coklu Nesne Takibi Algoritmalar:

Coklu nesne takibi, goriintiiler lizerinde nesnelerin takibini amaclayan, yiikselis
egiliminde olan ¢alisma alanlarindan biridir. Goriintu iizerinde birden fazla nesneyi ayni
anda takip etmeyi hedefleyen sistemlere ¢oklu nesne takibi sistemleri denilmektedir. Coklu
nesne takibi genel olarak goriintli lizerinde nesnelerin tespit edildikten sonra ikinci asamada
tespit edilen nesnelerin iliskilendirilmesi olarak kisaca ifade edile bilinir. Bu alanda ¢alisilan
yontemlerin basar1 oranlari, tespit ve iliskilendirme asamalarinin basarisina bagli olarak
degiskenlik gosterebilmektedir. Bu iki asamayi tek model ile ¢ozen CenterTrack [28],
FairMOT [29], ByteTrack [30] algoritmalarinin yani sira iki asama da ¢6zen algoritmalar da
mevcuttur. Bu iki yaklasim arasindaki genel farklilik ikili modellerde basar1 daha ytiksek
olurken tekli modeller ger¢ek zamanl sistemlere daha uygun olmasidir. ikili modellerin
gercek zamanli sistemlerde daha yavas kalmasinin ana sebebi Oznitelikler tespit ve
iliskilendirme asamalarinda ayr1 ayri ele alinmasidir. Tekli model ile ¢éziim saglayan
yaklagimlarda ise tespit asamasinda c¢ikarilan Oznitelikler iliskilendirme adiminda da

kullanilmaktadir.

FairMOT algoritmasi ¢oklu nesne takibi alaninda tespit ve iliskilendirme asamalari i¢in
tek modelli bir derin 6grenme yaklasimidir. Model, nesne tespiti asamasinda sinir kutusu
kullanmak yerine CenterNet [28] modelinde ilk defa kullanilan nesne merkezi yaklagimini
kullanmistir. CenterNet’teki bu yeni yaklagim, nesnenin merkez noktasini bulmay1
amaglamaktadir. Sinir kutusu kullaniminin dezavantaji, nesnenin yeniden kimliklendirme
asamasinda basariy1 diisiirmesidir. Bir sinir kutusu ¢akisan birden fazla nesneye isaret

edebildigi gibi birden ¢ok sinir kutusunun tek bir nesneye isaret edebilecegi ifade edilmistir.
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Ayrica, model ile tek bir agda islem gerceklestirildigi i¢in tespit asamasinda ¢ikarilan
oznitelikler aym sekilde iliskilendirme asamasinda kullanmaktadir. Ozellikle, nesne
tespitinde nesne simiflarint ve konumlarini tahmin etmek i¢in derin ve soyut ozellikler
gerekirken, yeniden kimliklendirme asamasinda ayni sinifin farkli 6rneklerini ayirt etmek
icin daha cok diisiik seviyeli gortiniim 6zellikleri kullanilir. Yapilan ampirik deneylerde ¢ok
katmanlt 6znitelik toplama islemi ile bu soruna ¢ézliim saglanabilecegi tespit edilmistir.
Yiiksek boyutlu iligkilendirme 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi nesnelere ayni kimligi verme
isleminde basarty1 yiikseltse de diger taraftan nesne tespitinin dogrulugunu diistirdiigii
belirtilmistir. Bu durum ile bas edebilmek i¢in diisiik boyutlu 6znitelikler kullanilmistir.
Agda diisiik boyutlu 6zniteliklerin kullanilmasi ayrica asir1 6grenme riskini azaltmaktadir ve
O0grenme hizini arttirmaktadir. Ayrica, omurga ag1 olarak DLA-34 [32] kullanilmistir.
Modele, DLA-34 omurga a1 sayesinde c¢ok katmanli Oznitelik toplama ozelligi
kazandirilmigtir. Sirasiyla 1s1 haritalarini, nesne merkezi ofsetlerini ve smirlayici kutu
boyutlarini tahmin etmek i¢in DL A-34'e {i¢ paralel kafa eklenir. DLA-34 modelinde yeniden
kimliklendirme adimi, nesneleri ayirt edebilecek 6zellikler liretmeyi amaglar. Ayni nesneler
arasindaki yakinlik farkli nesneler arasindaki yakinliktan daha biiylik olmalidir. Bu amaca
ulagmak i¢in, her konuma ait yeniden tanimlama 6zellikleri ¢ikarilarak omurga 6zelliklerinin
iistiine 128 g¢ekirdekli bir evrisim katmani uygulanmaktadir. Modelin mimari ¢izimi Sekil
3.2’de verilmistir. Sekil 3.2 kodlayici-¢oziicii ag olarak gosterilen DLA-34 omurga aginin
tasarimin1 ifade etmektedir. Sekil 3.2°deki diger c¢izimler nesne tespiti ve yeniden

kimliklendirme asamalarina ait akislar1 gdstermektedir.
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Sekil 0.6 : FairMOT mimarisi.

Coklu nesne takibinde bir¢ok yontem, puanlari bir esikten daha yiiksek olan algilama
kutularmi iligkilendirerek kimlikleri elde eder ve algilama puani diisiik olan tikanmig
nesneler saf dist kalir. Tikanmis nesnelerin saf dis1 kalmasi, gercek nesne kayiplarint ve
parcalanmis yoriingelerin olusmasina sebep olur. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, yalnizca yiiksek
puanlt olanlar yerine her algilama kutusu takip edilerek basit, etkili ve genel bir
iliskilendirme yontemi ByteTrack [30] modelinde sunulmustur. Diisiik puana sahip tespit
kutular1 i¢in, gercek nesneleri bulmak ve arka plan algilamalarini filtrelemek amaciyla
izlerdeki benzerlikler kullanilmaktadir. Tek bir V100 GPU iizerinde 30 FPS calisma hizi ile
MOT17 [33] test setinde 80.3 MOTA, 77.3 IDF1 ve 63.1 HOTA degerleri elde edilmistir.
ByteTrack modelinde Byte adinda yeni iliskilendirme algoritmasi Onerilmistir. Bu
algoritmada 6nceden yiiksek skor almis nesnelerin sonraki goriintiilerde esik degerin altinda
kalmast bu nesnelerin kimlik kaybina ugramasina sebep olmaktadir. Bundan dolay1
oncelikle yiiksek puanli nesne tespit kutular1 hareket benzerligine gore mevcut takipler ile
eslestirilir. Hareket benzerligi, tahmin edilen kutu ile nesne tespit kutusunun kesisimi
vasitasiyla hesaplanir. Sonra yeni goriintiideki takiplerin yerini tahmin etmek i¢in Kalman
filtresi kullanilir. Coklu nesne takibinin gelismis performansini 6ne ¢ikarmak i¢in, yiliksek
performanslit YOLOX [34] nesne tespit detektoriinti iligskilendirme ydntemi BYTE ile
donatarak ByteTrack ¢oklu nesne takip modeli sunulmustur. Cizelge 3.2’de MOT17
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dogrulama veri setinde SORT [31], DeepSORT [9], MOTDT [35] ve yeni Onerilen BYTE
iliskilendirme algoritmalarinin karsilastirmas: bulunmaktadir. Cizelge 3.2°de belirtildigi gibi
BYTE algoritmasinin diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir

[30].

Cizelge 0.4 : MOT17 dogrulama veri setinde iliskilendirme algoritmalarinin

karsilastirmasi [30]

Algoritma Yeniden MOTA IDF1 IDs FPS
Kimliklendirme

SORT 74.6 76.9 291 30.1

DeepSORT X 75.4 77.2 239 13.5

MOTDT X 75.8 77.6 273 11.1

BYTE 76.6 79.3 159 29.6

3.3. Coklu Nesne Takibinde Performans Metrikleri

2008 yilinda Clear MOT [36] performans metrikleri ¢oklu nesne takibi
algoritmalarinin bagar1 durumlarini analiz edebilmek ic¢in Onerilmistir. Bu metrikler
olusturulurken temelde iki kriter dikkate alinmistir. Gelistirilecek ¢oklu nesne takibi
yaklagiminin, nesne konumlarini belirlemede izleyicinin hassasiyetini degerlendirmeye izin
vermesi gerektigi vurgulanmistir. Ayrica nesne konfigiirasyonlarini zaman i¢inde tutarli bir
sekilde izleyen, yani nesne yoriingelerini dogru bir sekilde takip edebilen, her nesne i¢in tam
olarak bir yoriinge iiretme yetenegini gdstermesi gerektigi ifade edilmistir. Bu kriterlere ek

olarak;

e Sonuglarin karsilastirilabilir ve degerlendirmeler basitlestirilebilir olmasi igin
miimkiin oldugunca az sayida serbest parametreye ve ayarlanabilir esiklere sahip

olmasinin,

e Agcik, kolay anlagilir ve 6zellikle farkl: tiirlerde birden fazla hatanin meydana gelmesi
veya sekans boyunca hatalarin esit olmayan sekilde yeniden boliinmesi durumunda

insan sezgisine gore davranmasinin,

e (Cogu tip izleyicinin (2B, 3B izleyiciler, nesne merkezi izleyicileri veya nesne alani

izleyicileri) karsilastirilmasina izin verecek kadar genel olmasinin,

e Sayica az ve yine de anlamli olmalari i¢in, 6rnegin bir¢ok sistemin karsilagtirildigi

biiylik degerlendirmelerde kullanilabilir olmasinin
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onemli olabilecegi belirtilmistir. Yukarida siralanan kriterlere uygun olacak sekilde iki adet
denklem sunulmustur. Bunlardan ilki ¢oklu nesne takibinde hassasiyet (Multi Object
Tracking Precision (MOTP)):

Yicht

MOTP = > b,

(0.1)
Denklem 3.1 mevcut cergeve icin b, t anindaki bulunan eslesme sayisini, hi, t
anindaki nesne-hipotez toplam uzakligini ifade etmektedir.

Ikinci olarak tanimlanan denklem ¢oklu nesne takibinde dogruluk (Multi Object Tracking

Accuracy (MOTA)):

MOTA — Zt (nt+ypt+ nnet) (0.2)
Xt gt

Denklem 3.2 mevcut gergeve icin n,, t anindaki eksik tespit edilen sayisini, yp;, t
anindaki yanlis pozitiflerin sayisini, nne;, t anindaki eslesmeyenlerin sayisi ifade etmektedir

[36].

Ergys ve arkadaglar1 [37] ¢coklu hedef ve ¢coklu kamera takibi i¢in 2016 yilinda yeni
performans metrikleri sunmuslardir. Cok hedefli, ¢ok kamerali izleme sistemlerinde
ilerlemeyi hizlandirmak amaciyla her tiirlii hatay1 tek tip olarak ele alan ve hata kaynaklar
yerine dogru tanimlamay1 vurgulayan yeni bir ¢ift hassasiyet duyarlilik performans dl¢timii
sunmuslardir. Coklu kamera Sl¢iimlerinin kimlik eslesme performansini dogru bir sekilde
hesaba kattig1 belirtilmistir. Denklem 3.3’te kimlik hassasiyeti (Identification precision
(IDP)), denklem 3.4’te kimlik duyarlilig1 (Identification Recall (IDR)), denklem 3.5te ise
kimlik F1 skoru (Identification F1 Score (IDF1)) olarak tanimlanmustir.

IDTP

IDP = ———— (0.3)
IDTP+IDFP
IDR = 2% __ (0.4)
IDTP+IDFN
IDF1 = 21P7P (0.5)
2IDTP+IDFP+IDFN

(Identification True Positive (IDTP)) kimlik dogru pozitifleri, (Identification False
Positive (IDFP)) kimlik yanlis pozitifleri, (Identification False Negative (IDFN)) kimlik
yanlis negatifleri ifade etmektedir. Gergek kimliklerin hesaplanan kimlikler ile bire bir
ortiismesi gercek sonuc eslesmesi olarak tanimlanir. Gergek sonug eslesmesine dayali

performans degerlendirme yaklagimi ile daha 6nce bahsedilen tiim zayifliklar basit ve tek tip
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bir sekilde ele alinmaktadir. Ayrica her tiirlii hata ayni 6l¢li birimiyle, yani yanlis atanan

veya atanmayan goriintli sayisiyla 6lgtimlendirilir.

Diger bir calismada, ¢coklu nesne takibinde takipgileri karsilastirmak i¢in dogru tespit,
iliskilendirme ve lokalizasyon etkisini birlesik bir metrikte agik¢a dengeleyen degerlendirme
metrigi, yliksek sirali takip dogrulugu (Higher Order Tracking Accuracy(HOTA)) [38]
algoritmasi Onerilmistir. HOTA, bes temel hata tiiriiniin her birini ayr1 ayri1 degerlendirebilen
ve takip performansinin net analizini saglayan alt metriklerden olusan boliimlere ayrisir.
HOTA'nin MOT performans degerlendirme metriklerine ek olarak daha once dikkate
alinmamis onemli yonleri sunulmustur. Ayrica, HOTA izleme performansinin, insan
sezgisel degerlendirmesiyle daha uyumlu oldugu ifade edilmistir. HOTA, MOTA ve
IDF1’deki her iki hatay1 da agikca olger ve bunlart dengeli bir sekilde birlestirir. HOTA

algoritmasi, MOTA ve IDF1'de bulunmayan izleme sonuglarinin yerellestirme dogrulugunu

da 6lgmektedir.
Cizelge 0.5 : HOTA sezgisel anlam ¢izelgesi [38].
gt @ DetA MOTA HOTA IDF1 AssA
A %50 %50 %50 %67 %50

B [ BsH %70 %69 %50 %52 %35
C %100 %97 %50 %25 %25

Artan ' Artan )
Tespit Olgiimii Iliskilendirme Ol¢timii

Cizelge 3.3 HOTA nin sezgisel olarak anlasilmasi i¢in verilmistir. MOTA, ¢oklu nesne
takip dogrulugunu, IDF1 ise kimlik F1 skorunu gostermektedir. Tespit dogrulugu DetA,
sadece hizalama tespitlerinin yiizdesidir. Iligkilendirme dogrulugu AssA, tiim tespitler
iizerinden ortalamasi alinan, eslesen yoriingeler arasindaki ortalama hizalamalar: ifade
etmektedir. Nihai HOTA puani, farkli yerellestirme esikleri iizerinden ortalamasi alinan bu

iki puanin geometrik ortalamasidir.

_ YXce(rp}A0)
HOTA, = \’ ITP|+ |FN|+ |FP| (0.6)

|TPA(C)|

A(c) = (0.7)

T ITPA(C) |+ |ENA(S)|+ IFPA(C)|

20



Denklem 3.6 lokalizasyon esikleri lizerinden a yerellestirme esik degeri i¢in HOT A,
entegrasyon denklemini temsil etmektedir. Denklem 3.7°deki A(c) ise iliskilendirme
skorunu ifade etmektedir. A(c) hesaplanirken iliskilendirme basarisini degerlendirmek igin,
dogru pozitif iligkilendirme (True Positive Association (TPA)), yanlis negatif iligskilendirme
(False Negative Association (FNA)) ve yanlis pozitif iligkilendirme (False Positive
Association (FPA)) gibi yeni kavramlar onerilmistir. HOTA, denklemi hem tespit hem de
iliskilendirme dogrulugunu hesaba katar, ancak yerellestirme dogrulugunu hesaba katmaz.
HOTA'nin lokalizasyonu dl¢mesi i¢in denklem 3.8’de verilen nihai HOTA puan, O ile 1

deger araliginda gecerli a degerleri i¢in hesaplanan HOT A, puaninin integralidir.
HOTA = [} HOTA.d, (0.8)

Denklem 3.9°da gosterilen yaklasik HOTA degeri ise 0.05 ile 0.95 arasindaki a degerleri

icin 0.05 araliklar ile toplanan HOT A, sonuglarinin aritmetik ortalamasi alinarak elde edilir.

1
HOTA = s Yn=00501,.,09s HOTA, (0.9)

3.4. Optimizasyon Algoritmalari

Cok farkli optimizasyon algoritmalar1 vardir. Bunlar ile ilgili bilgiye ilgili kaynaklardan
ulagilabilir. Bu bolimde yapilan c¢aligmada kullanilan optimizasyon algoritmalari

aciklanacaktir.

Stokastik gradyan inisi (SGI) gradyan inisin (GI) bir tiiriidiir. Gradyan inisi ile aym
performansi iiretir. Gradyan inisi ile ayn1 performansi iiretmesinin sebebi, 6grenme oranin
diisiik olmasidir. Makine 6grenim algoritmalarinda stokastik gradyan inisgi, uygun parametre
degerlerini kesfetmek veya uygun diizgiinliik 6zelliklerine sahip bir amag¢ fonksiyonunu
iyilestirmek i¢in yinelemeli bir algoritmadir. Parametre degerlerinde sik sik kiigiik
ayarlamalar yaparak hata tahminini azaltmay1 amaclar. Bu yontem, pargali egitim veri
gruplar1 iizerinde gradyani hesaplayan ve parametre degerlerini optimize eden gradyan
iniginin stokastik bir versiyonu olarak sunulmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri i¢in gradyan inisi
pek uygun degildir ve yavas ¢alisir. Bunun sebebi, her yinelemede tiim egitim verileri i¢in
yeniden hesaplama yapilmasidir. Stokastik gradyan inisinin en biiylik avantaji, kolay

uygulanabilir ve verimli olmasidir [27].
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Gradyan inisinin dezavantajlariyla bas edebilmek icin Rprop, hata fonksiyonunun
davranigina gore agirlik giincellemelerinin yerel bir uyarlamasimi gercgeklestirir. Rprop
yontemini diger yontemlere gore daha basarili yapan, uyarlama siirecinde tiirev boyutunun

bulaniklasmamasidir. Sonug olarak, Rprop seffaf ve verimli bir uyum siirecine yol acar [39].

Geoffrey Hinton tarafindan kesfedilen RMSprop, parcali 6grenme i¢in Rprop [39],
algoritmasinin yeni bir versiyonu olarak diisliniilebilir. RMSprop salinimlari, momentumdan
farkli bir sekilde soniimlemeye ¢aligmaktadir. Ayrica, RMSprop 0grenme oraninin
ayarlanma ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir. Her parametre i¢in RMSprop’da farkli bir

Ogrenme orani segilir [40].

Adam algoritmasi, stokastik ama¢ fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan temelli
optimizasyonu i¢in uyarlanabilir ve diisiik dereceli tahminlere dayali olarak sunulmustur.
Hesaplama agisindan ¢ok etkili olan bu algoritmanin uygulanmasi da oldukga basittir. Cok
az bellek gereksinimine ihtiyag¢ duymasi algoritmay1r daha avantajli bir konuma
yiikseltmektedir. Biiyiik veri veya fazla parametreler bakimindan ¢ok uygun bir yontemdir.
Ek olarak yontem, ¢ok giiriiltiilii sabit olmayan hedefler veya seyrek gradyanli problemler
icin de uygundur. Algoritmanin sahip oldugu hiper parametreler tipik olarak ¢ok az ayarlama
gerektirir. Deneysel sonuglar, Adam'in pratikte iyi calistigini ve diger stokastik optimizasyon

yontemlerine kiyasla daha olumlu bir yontem oldugunu gostermistir [41].
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4. YUZ TESPIiTi

Giinliik hayatta kullandigimiz bilgisayarlar ve diger elektronik cihazlar, bir kisinin yiiz
ifadelerini yeterince iyi yorumladiklarinda daha kullanici dostu hale gelerek insan - makine

sistemlerini gelistirmeye firsat verir.

Serbest ortamda yiiz tespiti ve hizalama, ¢esitli pozlar, aydinlatmalar ve okliizyonlar
nedeniyle zordur. Derin 6grenme yaklagimlari yiiz tespiti ve hizalamadaki zorluklar ile bag
etmede etkileyici performans elde etmektedirler. Yiiz tespit ve hizalamada en ¢ok kullanilan
MTCNN [10], yiiz tespiti ve hizalanmasi arasindaki dogal korelasyondan yararlanan, derin
ve kademeli ¢oklu gorevi catisinda barindiran, basarili bir performans gosteren derin
ogrenme modelidir. MTCNN, yiiz doniim noktas1 konumunu hasas bir sekilde tahmin etmek
icin dikkatlice tasarlanmis derin evrisimsel aglarin li¢ asamasina sahip kademeli bir
mimariden yararlanir. Model, yiiz tespitinde WIDER FACE [42] ve yiiz hizalama i¢in LFW

[43] veri setleri lizerinde gercek zamanli olarak tistiin dogruluk saglamaktadir.

Coklu gorev gergeklestirebilen basamakli evrisimsel aglardan olusan MTCNN modeli,
yliiz tespiti ve hizalama konusunda etkileyici sonuglar gostermistir. Yiiz tespiti ve hizalama

arasindaki korelasyonu miras alan MTCNN temelde ti¢ boliimden olusur [10]:

(1) 11k béliimde, aday pencerelerini olusturmak icin (Proposal Network (P-Net)) agindan
yararlanir. Bu ag sonrasinda iki amag i¢in kullanilir. Birinci amag, aday pencereler
iizerinde yiiz olan ve yiiz olmayanlar1 siniflandirmaktir. ikinci olarak, yiiz konumuna
smirlayict kutu regresyon vektorlerini ve maksimum olmayan bastirma (Non-

maximum suppression(NMS)) aday birlestirmesini tahmin etmek i¢in kullanilir.

(2) Ikinci béliimde, (Refine Network (R-Net)), P-Net'ten farkli olarak bolge tekliflerini

cikarmak yerine bircok yanlig aday1 elemektedir.

(3) Son boliimde ise (Output Network (O-Net)), yapisal olarak R-Net'e benzemek ile

birlikte yiiziin bes adet karekteristik noktalarinin konumu ¢ikarmaktadir.

Diger bir ¢alismada RetinaFace [11], yiiz kutusu tahminini, 2B yiiz karekteristik nokta
lokalizasyonunu ve 3B kose regresyonunu ortak bir ¢at1 altinda birlestirirek yeni bir model
sunmustur. Model egitilirken verileri arttirmak i¢in kullanima agik veri setleri lizerinde bir
takim islemler yapilmistir. Ilk olarak WIDER FACE [42] veri setinde yiiziin bes adet
karekteristik noktast manuel olarak iglenmistir. Sonrasinda WIDER FACE, AFLW [44] ve

FDDB [45] veri setlerindeki yiiz goriintiileri i¢in 3B tepe noktalar1 olusturmak iizere yari
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otomatik bir isleme hatt1 kullanilmistir. Gergeklestirilen veri arttirim ek islemlerinde, 3B yiiz
rekonstriiksiyonu i¢in ortak 3B topoloji sinirlandirilmis goriintii diizleminde 3B tepe
noktalarini1 6ngoren bir regresyon hedefi sunulmaktadir. Deneysel sonuglarda, RetinaFace'in
ayni anda kararli yliz tespitini, dogru 2B yiliz hizalamasim1 ve saglam 3B yiiz

rekonstriiksiyonunu tek asamali model ile verimli sekilde basardigi gozlemlenmistir.

Yiiz tespitinde biiyiik adimlar atilmis olsa da, diisilk hesaplama maliyeti ve yiiksek
hassasiyet ile verimli bir yiiz tespitine tam olarak ulasilamamistir. SCRFD [12] bu sorunlara
¢oziim olabilmesi i¢in bagarili bir modeldir. Model i¢in iki basit ama etkili yontem

sunulmustur. Bunlar asagida sirastyla verilmistir.

(1) Denek veri setlerinin istatistiklerine bagli olarak en ¢ok ihtiya¢ duyulan asamalar
icin egitim veri setindeki gorlintii sayilarmi artiran Orneklem yeniden dagitim

yaklagimi kullanilmistir.

(2) Ozenle tanimlanmis bir arama metodolojisine dayali olarak, modelin farkli
bilesenleri (omurga, boynu ve basi) arasindaki hesaplamay1 yeniden tahsis eden

hesaplama yeniden dagitim yontemi kullanilmistir.

WIDER FACE f{izerinde yiiriitiilen detayli deneyler, cok ¢esitli hesaplama formlarinda
onerilen SCRFD ailesi igin verimlilik-dogruluk dengesine cok dnem verilmistir. Onerilen alt
model SCRFD-34GF, TinaFace [46] modelini %3,86 oraninda geride birakirken, VGA

¢ozlntirliiklii goriintiilerde 3 kattan daha hizli bir performans sunmaktadir.

Yiiz tespiti veri seti WIDER FACE iizerindeki ortalama hassasiyet (OH), TinaFace
modelinde %92.4'e ulasilmistir. TinaFace kisitlamasiz yiiz tespitinde etkileyici sonuglara
ulagsa da biiyilk maliyet olusturan hesaplamalar yapmaktadir. SCRFD modelinde,
hesaplama maliyetini azaltmak amaci ile test icin biiylik 6lgek kullanmak yerine sabit bir
VGA ¢ozlintirliigl (640%x480) altinda verimli yiiz tespiti yapilmistir. Bu 6l¢ek ayari altinda,
WIDER FACE'deki yiizlerin ¢ogu 32x32 pikselden kii¢iiktiir ve bu nedenle s1g agamalarla
tahmin gerceklesir. Tahmini daha iyilestirmek i¢in daha fazla egitim 6rnegi elde etmenin
faydali olacag: disiiniilmiistiir. Egitim veri setindeki goriintii sayisini arttirmak i¢in biiyiik

bir goriintii kirpma stratejisi ile 6rnek yeniden dagitim yontemi kullanilmistir.

Ayrica, bir yiiz dedektoriiniin yapisi, hesaplama dagilimini olusturmaktadir ve dogrulugu
ile verimliligini belirlemede anahtar niteligindedir. Modelde hesaplama dagiliminin ilkeleri
tekrardan incelenmistir ve serbestlik dereceleri kontrol altina alinarak arama alam

azaltilmistir. Modelin farkli bilesenlerinden omurga, boyun ve kafa {izerinde farkli
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konfiglirasyonlara sahip mimariler rastgele Orneklem alindiktan sonra modellerin
istatistiklerine dayanarak, onyliklemeyi hesaplayan ve en iyi modellerin diistiigii olasi araligi
tahmin eden bir ¢aligma yapilmistir. Sonug olarak bir yiliz dedektoriiniin farkli bilesenleri
(omurga, boyun ve kafa) arasinda hesaplama yeniden dagitim yontemi ile basitlestirilmis bir

arama alani tasarlanmstir.
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5. YUZ TANIMA

Yiiz tanima islemi i¢in yiiziin gercek Ozniteliklerinin dogru sekilde c¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in literatiirde yer alan bagarili yontemler arasinda SphereFace [13],

CosFace [14], ArcFace [15] gibi derin 6grenme modelleri gosterile bilinir.

SphereFace [13], belirli bir metrik uzayinda ideal yiiz 6zniteliklerinin minimum smiflar
aras1 mesafeden daha kiigiik maksimum sinif i¢i mesafeye sahip olmasinin beklendigi, acik
kiime derin yliz tanima problemini ele almaktadir. A¢ik kiime yaklagiminda egitim ile test
veri setindeki kimlikler birbirinden tamamen farkli olmasi beklenmektedir. Bu yaklasim ile
yiiz tanima sisteminde yliziin Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra en yakin komsu metrigi
kullanilarak karsilastirma yapilmaktadir. Kapali kiimede ise test veri seti icerisinde egitim
veri setine ait kimlikler bulunmak zorundadir. Sonraki asamada tahmin islemi kapali model
iizerinden gergeklestirilir. Bununla birlikte, agik kiime sisteminde 6grenme Ozelliklerinin
elde edilmesi, biiylik smif i¢i varyasyon ve yliksek siniflar arasi benzerlik sebebiyle
genellikle zordur. Bu nedenle, evrigimli sinir aglarinin agisal olarak ayirt edici 6zellikleri
ogrenmesini saglayan agisal Softmax olarak nitelendirilen A-Softmax kayip fonksiyonu
kullanilmistir. A-Softmax kayip fonksiyonu, smiflandirma isleminde softmax kaybina
benzer sekilde birden ¢ok smif icin kolayca genellestirilebilinir. A-Softmax kayip
fonksiyonu, karar bolgelerini optimize ederek yani daha ayr1 hale getirerek ayni1 anda siniflar
arast marj1 genisletir ve smnif i¢i agisal dagilimi sikilastirir. A-Softmax kaybi net bir
geometrik yoruma sahiptir. A-Softmax kaybi tarafindan 6grenilen 6zellikler, bir hiper kiire
zemini lizerindeki jeodezik mesafeye esdeger olan ayirt edici acisal mesafe metrigini
olusturur. Ayrica, A-Softmax kaybi, bir m parametresi araciligiyla agisal marj1 nicel
ayarlamalar ile nicel analiz yapmamiza olanak saglar. Siniflar aras1 minimum mesafenin
smif i¢i maksimum mesafeden daha biiyiik olmas1 gorevini 6grenebilmesi amaciyla m igin

alt sinirlar elde edilmistir. Yapilan ¢alisma neticesinde ikili siniflandirma i¢in minimum m

degeri 2 + /3 den biiyiik ve ¢oklu simiflandirma i¢in minimum m degeri 3 den biiyiik veya
esit olmasi gerektigi ispatlanmigtir. Caligmanin devaminda daha biiyiik m degerinin stirekli
olarak daha iyi calistigini ve m=4 degerinin genellikle yeterli olacag: ifade edilmistir.

Denklem 5.1°de A-Softmax kayip fonksiyonu verilmistir.

Lo = —=Y¥ . log ellxille@y;
ang N “i=1 lxille@ypd o iy, ellill cos(8,1)

(0.10)
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Denklemde (p(Byl,,i) = (-1)* cos(m Hyi'i) — 2k, 0, € [%ﬂ,(kj:)n] ve acisal

kenar boslugunun boyutunu kontrol eden bir tamsay1 k € [0,m — 1].m = 1 olarak
formiile edilmistir. x;, i’ninci Ornegin y;’ninci smifa ait derin Ozniteliklerini temsil

etmektedir. m degeri marjini ve 6; agis1 W; ile x; arasindaki aciy1 ifade etmektedir.

Yapilan iyilestirmelerden sonra CASIA-WebFace veri seti [47] lizerinde egitilen
SphereFace, LFW [43], YTF [48] ve MegaFace [49] veri setlerinde ¢esitli kriterlerde
rekabet¢i sonuglar elde etmistir. A-Softmax kullanilarak egitilen yiiz tanima modeli
SphereFace, LFW’de %99.42 , YTF’de %95 ve MegaFace Rank-1’de ise %75.76 ile yiiz

tanima dogruluklar1 elde etmistir.

Yiiz dogrulama ve tanimlama dahil olmak iizere yliz tanimanin temel gorevi, yiiz
ozelliklerini ayirt etmeyi igerir. Bununla birlikte, derin evrisimli sinir aglarindan daha iyi
sonug alabilmek i¢in geleneksel Softmax yerine merkez kaybi, bilylik marjli softmax kayb1
ve agisal softmax kaybi gibi kayip fonksiyonlar1 literatiirde yerini almistir. Tiim bu
gelistirilmis kayip fonksiyonlari, siniflar arasi varyansi en iist diizeye ¢ikarmak ve siif igi
varyansi en aza indirmek amaciyla sunulmuslardir. CosFace [14] modelinde ise, bu fikir
farkli bir perspektiften bakilarak yeni bir kayip fonksiyonu olan biiyiik marjli kosiniis kayb1
(Large Margin Cosine Loss (LMCL)) onerilmistir. Daha spesifik olarak, agisal uzayda karar
marjin1 daha da maksimize etmek i¢in bir kosiniis marji teriminin dahil edildigi radyal
varyasyonlar1 ortadan kaldirmak i¢in hem ozellikleri hem de agirlik vektorlerini L2
formunda normallestirerek yeniden formiile edilmistir. Sonug olarak, normalizasyon ve
kosiniis karar marj1 maksimizasyonu sayesinde minimum simnif i¢i varyans ve maksimum
smiflar arast varyans elde edilmistir. Biiylik marjli kosiniis kayip fonksiyonu kullanilarak
CASIA-WebFace veri seti [47] lizerinde egitilmis CosFace modeli, MegaFace [49], YTF
[48] ve LFW [43] gibi en popiiler halka acik yiiz tanima veri setleri iizerinde kapsamli

degerlendirmeler yapilmistir.

fyl-

1 1
Ly = N YL, logp: = N X, 109% (0.11)

Zj=1e J

Denklem 5.2°de pj, X;'nin dogru sekilde siniflandirilmasinin arkasindaki olasilig belirtir.
N egitim Orneklerinin sayisidir. C siiflarin sayisidir. f;, W; agirlik vektorii ve B; yanlilik
vektorii ile tam baglantili bir katmanin aktivasyon fonksiyonudur. Hesaplamalarda kolaylik

olmasi i¢in B; = 0 kabul edilierek denklem 5.3’te f; su sekilde verilir.

fi = Wx = |[W]| llxll cosb; (0.12)
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Denklem 5.3’teki 6; agis1 W; ile x arasindaki agiy1 ifade etmektedir. Bu denklem ile

vektorlerin hem normunun hem de agisinin arkasindaki olasiliga katki saglanmaktadir.

Etkili 6grenmeyi gelistirmek i¢in, W'nin normu mutlaka degismez olmalidir. Bunun i¢in

L2 normalizasyonunu uygulanarak | W]” = 1 elde edilmistir. Test asamasinda, test edilen
bir yiiz ¢iftinin yiiz tanima puani genellikle iki 6zellik vektorii arasindaki kosiniis
benzerligine gore hesaplanir. Bu durum, 6znitelik vektorii x’in, puanlama islevine katkida
bulunmadigr tespit edildiginden, egitim asamasinda ||x|| = o sabitlenmistir. Sonug olarak,
siniflandirilmasinin arkasindaki olasilik sadece aginin kosiniisiine dayanir. Degistirilmis

kay1p fonksiyonu denklem 5.4’te formiile edilmistir.

s cos(Gyi'l-)

1
Lps = =~ XLy logeTs(eyi_i) (0.13)

Z]C=1 e

Denklem 5.4°deki kayip fonksiyonu softmax kaybinin normallestirilmis versiyonu
olarak sunulmustur. Ancak, normallestirilmis versiyon tarafindan Ogrenilen ozellikler
yeterince ayirt edici degildir ¢iinkli normallestirilmis versiyon sadece dogru siniflandirmay1
vurgulamaktadir. Ayirt edici 6zelligini gelistirmek i¢in, softmax'in kosiniis formiilasyonuna
kosiniis marji m smiflandirma sinir1 olarak dahil edilir. Sonug olarak denklem 5.5’te biiytik

marjli kosiniis kayip fonksiyonu son haline ulagir.

es (cos(Byl,_L-) -m)

_ _13nN
leC - _E Zi:l lOg oS (cos(Gyi'l-)—m) scos(6 ) (014)

n
+Zj¢yie

Biiyiik marjli kosiniis kayip fonksiyonu kullanilarak CASIA-WebFace veri seti [47]
iizerinde egitilmis CosFace modeli, MegaFace [49], YTF [48] ve LFW [43] gibi en popiiler
halka acik yiiz tanima veri setleri iizerinde kapsamli degerlendirmeler yapilmistir. CosFace,
LFW’de %99.73 , YTF’de %97.6, MegaFace Challenge 1 Rank-1’de ise %84.26 ve
MegaFace Challenge 2 Rank-1’de %77.06 ile yiiz tanima dogruluklarini elde etmistir.

Yiiz tanima i¢in derin evrigimli sinir aglarinda 6grenmedeki ana zorluklardan biri ayirt
edici gilicii artirabilen uygun kayip fonksiyonlarinin tasarimi oldugu siiphesiz birgok
calismada vurgulanmaktadir. ArcFace modeli de ayni yaklasim ile hareket ederek yeni bir
kayip fonksiyonu kullanmistir. Yiiksek diizeyde ayirt edici Oznitelikler elde etmek igin
onerilen yiiz tanima modeli ArcFace [15], yeni kayip fonksiyonu ile bir hiperkiire tizerindeki
jeodezik mesafeye tam olarak uymasi nedeniyle net bir geometrik yoruma sahiptir. Denklem
5.6’da verilen standart birgok yiiz tanima yaklagiminda kullanilan softmax kayip fonksiyonu

tekrar yorumlanmistir. N toptan sayisini, n sinif numarasini ifade etmektedir. x;, i’ninci
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ornegin y;’ninci smifa ait derin 6zniteliklerini temsil etmektedir. W; degeri, W agirligin

Jj’ninci siitununa isaret eder. b; ise yanllik degerini temsil etmektedir.

T .
eWyi X+ byi

L= =3, log——0—r (0.15)

Z}lzl eWyixi+ bj

Yeni iyilestirmeler eklenerek olusturulan denklem 5.7’de 6nerilen kayip fonksiyonunda
yanlilik degeri sifir olarak kabul edilir. Ayrica, Wiji = ||W] || ||l || cos 6; doniisiimiindeki
W ile x; arasinda kalan 6 agis1 kullanilarak cos6 degeri kayip fonksiyonuna dahil edilmistir.
Doéntigimde W; degeri, [2 formu ile normallestirilerek ||W]|| = 1 elde edilir ve ayrica

|[x;]] gomme 6zellik degeri ayni sekilde [2 formu ile normallestirildikten sonra s degeri ile
olgeklendirilir. Normallestirme adimi, tahminlerin yalnizca 6znitelik ile agirlik arasindaki
actya bagli olmasini saglar ve 6grenilen gomme 6zellikler boylece s yarigapl bir hiperkiire

tizerinde dagitilir.

s coseyi

1
L2 = _E Z§V=1 lOg escoseyi_i_zn scosf; (016)

. j
j=1j=y; €

ArcFace modelinde ortaya c¢ikan gomme ozellikler hiperkiiredeki her bir 6zellik
merkezi etrafinda dagilmaktadir. Her biri kendi 6zellik merkezi etrafinda dagilan gdbmme
ozellikler i¢in smif i¢i yogunlugu ve smiflar arast uyusmazligi ayni anda gelistirmek
amaciyla denklem 5.8°de x; ve gergek referans deger agirligi W), arasina bir ek agisal m
marj degeri eklenir.

es cos(Gyi+m)

Ly= —~ 3N, log (0.17)

sco S(By.+m) n s cost
e i + Zj=1,j £y, e

ArcFace, bir¢ok yliz ¢iftini igeren biiyiik 6lgekli goriintii veri tabanini ve biiylik olgekli
bir video veri kiimesini yorumlayan yiiz tanima modelleri ile kiyaslanmigtir. Diger gelismis
yiiz tanima yontemlerine kars1 kapsamli deneysel degerlendirmelerin sonucunda ArcFace'in
stirekli olarak iyi performans gosterdigi ve ihmal edilebilir hesaplama yiikii ile kolayca
uygulanabilecegi ifade edilmistir. MS-Celeb-1M veri setinin yar1 otomatik rafine versiyonu
olan MS1MV?2 veri setinde egitimi gerceklestirilen ArcFace, LFW [43] veri setinde %99.83,
YTF [48] veri setinde %98.02 dogruluga ulasmistir.
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6. APACHE KAFKA

Apache Kafka [16], bir¢ok sirket tarafindan yiiksek performansli veri boru hatlari, akis
analitigi, veri entegrasyonu ve kritik gorev uygulamalar1 i¢in kullanilan agik kaynakli bir
dagitik olay akis platformudur. Apache Kafka, videolar, veri tabanlari, sensorler, mobil
cihazlar, bulut hizmetleri ve yazilim uygulamalar1 gibi olay kaynaklarindan gercek zamanli
olarak veri yakalama uygulamasidir. Bu olay akislarin1 daha sonra geri almak i¢in dayanikli
bir sekilde depolanmaktadir. Ayrica, olay akislarini ger¢cek zamanli ve gegmise doniik olarak
isleme ve olay akislarini gerektigi gibi farkli hedef teknolojilere yonlendirme en énemli
gorevleri arasindan yer almaktadir. Boylece olay akisi, dogru bilginin dogru yerde, dogru
zamanda olmasi i¢in verilerin siirekli akisin1 ve yorumlanmasini saglar. Kafka, olay akisi
icin kullanim senaryolari ugtan uca test edilmis tek bir ¢6ziimle uygulanabilmesi i¢in asagida

belirtilen ii¢ temel 6zelligi birlestirir:

e Verilerin diger sistemlerden siirekli aktarilmasi olaymi iceren olay akislarini
yaymlamak (yazmak) ve bunlara abone olmak (okumak) en 6nemli 6zelligidir.

e Olay akiglarini istenilen kadar dayanikli ve giivenilir bir sekilde depolanmasi
diger bir 6zelligidir.

e Olay akislar olustukca veya geriye doniik islenmesine izin vermesi baska bir

szelligidir.

Tiim bu islevsellik, dagitilmis, yiiksek diizeyde 6l¢eklenebilir, esnek, hataya dayanikli
ve giivenli bir sekilde saglanir. Kafka, yalin donanim, sanal makineler ve kapsayicilar ile

sirket i¢inde veya bulutta devreye alinabilir.

Kafka, yiiksek performansl bir TCP ag protokolii araciligiyla iletisim kuran sunucular
ve istemcilerden olusan dagitik bir sistemdir. Kafka sunuculari, birden ¢ok veri merkezine
veya bulut bolgesine yayilabilen bir veya daha fazla sunucu kiimesi olarak calistirila bilinir.
Bu sunuculardan bazilari, aracilar olarak adlandirilan depolama katmanini olusturur. Geriye
kalan diger sunucular ise gorev agisindan kritik kullanim senaryolarini uygulamaniza izin
vermek i¢in bir Kafka kiimesi ile yiiksek diizeyde Ol¢eklenebilir ve hataya dayaniklidir.
Sunucularindan herhangi biri arizalanirsa, kalan sunucular, bir veri kayb1 olmadan akisi
devam ettirmek i¢in sorumlulugu iistlenirler. Kafka, olay akislarini paralel, dlgeklenebilir ve
ag sorunlar1 veya makine arizalart durumunda bile hataya dayanikli bir sekilde okuyan,

yazan ve isleyen dagitilmis uygulamalar ve mikro servisler yazmaniza olanak tanir. Kafka

30



istemcilerinin, Java, Scala, Go, Python, C/C++ ve diger bir¢ok programlama dilleri i¢in

destegi mevcuttur.

Kafka’da veri okuma veya yazma islemi olay kavrami seklinde yapilmaktadir.
Kavramsal olarak, bir olayin anahtari, degeri, zaman damgasi ve istege bagli meta veri

basliklar1 vardir. Ornegin:

e Olay Anahtar: “Kamera-1”
e Olay Degeri: “0x012031EF323...”
e Olay Zaman Damgasi: “2021-12-09T01:23:23”

Kafka da fireticiler, olaylar1 Kafka'ya yazan istemci uygulamalaridir. Tiiketiciler ise, bu
olaylara abone olarak okuyan ve isleyen uygulamalardir. Kafka'da iireticiler ve tiiketiciler
birbirlerinden ayr1 ve bagimsiz olarak calisirlar. Bu durum, Kafka'nin bilinen yiiksek
Olceklenebilirligini elde etmesi i¢in dnemli bir tasarim kalibidir. Mesela, {ireticilerin higbir
zaman tiiketicileri beklemesine gerek yoktur. Kafka, olaylarin sadece bir kez islenmesi gibi

cesitli garantiler saglamaktadir.

Olaylar, konularda kalict bir sekilde saklanacak bigimde organize edilir. Yani, bir konu
bir dosya sistemindeki bir klasore ve olaylar klasordeki dosyalara benzetilebilir. Geleneksel
kuyruk mesajlagsma sistemlerinin aksine, olaylar tiiketimden sonra belirli bir siire silinmez.
Kafka'nin olaylar1 konu basina yapilandirma ayar1 araciligiyla ne kadar siireyle tutulmasi
gerektigi tanimlanir ve tanima gore eski olaylar silinir. Kafka'nin performansi, veri boyutuna

gore etkin bir sekilde sabittir.

Bir konu farkli Kafka komisyonculara yayilabilmektedir. Komisyoncular aslinda
verilerinizin bu dagitilmis yerlesimini dlgeklenebilir yapmak icin ¢ok onemlidir, ¢iinki
istemci uygulamalarimin ayni anda birgok aracidan veri okumasina ve yazmasina olanak
tanir. Bir konuda yeni bir olay yayinlandiginda, konunun béliimlerinden birine eklenir.
Kafka, ayni olay anahtarina sahip olaylar1 ayn1 bdliime yazar. Kaftka, boliimdeki konunun
her zaman yazildig: sirayla okuyacagin tiiketiciye garanti eder. Sekil 6.1°de ayn1 konu i¢in

farkli komisyoncularda ve farkli boliimlerde iiretici ve tiikketicinin 6rnek veri akisi ¢izilmistir.
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7. SOCKET.IO

Socket.IO, sunucu ile tarayict arasinda gercek zamanli, ¢ift yonlii ve olay tabanl
iletisimi saglayan bir kiitiiphanedir. Java, C++, Swift, Python gibi bircok programa dili
destegine sahiptir. Socket.IO kiitliphanesi, WebSocket API'sinin etrafindaki hafif bir
sarmalayict olarak olusturulmustur. Ayrica Socket.lO, diiz bir WebSocket nesnesine ek

olarak asagida listelenen ek ozellikleri saglar [17].

e Giivenilirlik ile WebSocket baglantisinin kurulamamasi durumunda HTTP uzun
yoklama segeneginin kullanilabilmesine olanak saglar.

e Otomatik yeniden baglant1 kurulmasini destekler.

o Paketleri ara bellege alir.

e Paketin ulasip ulasmadig1 bilgisine sahiptir.

¢ Biitiin istemcilere yayim yapabilir.

e Uygulama mantigini tek bir paylasilan baglant1 iizerinde bolebilir.

Socket.IO’nun diisiik seviyeli implementasyonu Engine.lO ile Socket.IO'nun i¢indeki
iist diizey API yani Socket.IO'nun kendisi olmak iizere kod tabani iki farkli katmana

ayrimstir.

Socket.IO istemcisi, HTTP uzun yoklama aktarimiyla baglantisin1 varsayilan olarak
kurar. Bunun asil sebebi, iki yonlii bir iletisim kurmanin en iyi yolu WebSocket olsa da,
kurumsal wvekil sunucular, kisisel gilivenlik duvari, antiviriis yazilimlar1 nedeniyle
WebSocket baglantis1 kurmak her zaman miimkiin olmayabilir. Kullanici bakimindan,
basarisiz bir WebSocket baglantisi, ger¢cek zamanli uygulamanin veri aligverisine baglamasi
icin en az 10 saniye bekleme siiresi demektedir. Bu durum algisal ger¢cek zamanli
uygulamalarda kullanic1 deneyimine zarar verir. Bundan dolay1 uzun yoklama adimi1 hemen
hemen her yerde ¢aligir, bu nedenle ilk basta kullanilir, bdylece hemen bir baglant1 elde
edilir. Ardindan arka planda, uzun yoklama baglantisin1 bir WebSocket baglantisina
yiikseltme girisiminde bulunulur. Yiikseltme basarili olursa, uzun yoklama durur ve oturum
WebSocket baglantisina geger. Basarili olmazsa, uzun yoklama baglantis1 acik kalir ve

kullanilmaya devam eder. Asagida belirtilen sirayla baglanti olusturulur.

e llk olarak el sikisma islemi yapilir (Sonraki isteklerde kullanilacak oturum kimlik

bilgisi).
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e HTTP uzun yoklama veri génderme islemi yapilir.

e HTTP uzun yoklama ile veri alma islemi yapilir.

e  WebSocket baglantisina yiikseltme iglemi yapilir.

e Eger WebSocket baglantis1 basarili sekilde kurulduysa HTTP uzun yoklama
kapatilir ve WebSocket ile devam edilir aksi halde HTTP uzun yoklama ile

devam edilir.

Sekil 7.1’de Socket.IO veri trafiginin kodlama semasi verilmistir. Sekilde dne
gosterildigi gibi baglant1 i¢in i0.connect, veri gondermek i¢i baglanti.emit, veri almak i¢in

ise sunucu baglanti.on metotlar1 kullanilir.

ISTEMCi SUNUCU

Baglanti . . B T .
10.on(“connection’, function(baglanti){
Kurulumu i =

————————————— console log(*Baglantisi kuruldu. ID:’, baglanti.id)

i)

var baglanti = 10.connect(«IP:PORT»)

Istemei veri
. [ { < ror] =
gonderimi baglanti.on(« lxonu>l> Lverli = {
e »  console.log(veri)

baglanti.emit(«konuy, «mesaj»)

. ) Sunucu veri . - TSI -
baglanti.on(«konuy, veri == { PR 10.on(“connection’, function(baglanti) {
gonderimi

console log(veri) ~ ME=—==t TSl baglanti.emit(«konuy, «mesaj»)

i)

1)

Sekil 0.8 : Socket.IO veri trafigi.

Socket.IO0’da bir HTTP istegi basarisiz oldugunda, WebSocket baglantis1 kapandiginda
veya baglanti.disconnect metodu ¢agrildigt durumlarda baglantinin kapali oldugu kabul

edilir.

Socket.IO aktarim katmani olarak WebSocket'i kullanmasina ragmen, her pakete ek meta
veriler ekler. Bu nedenle, bir WebSocket istemcisi bir Socket.IO sunucusuna basarili bir
sekilde baglanamayacaktir ve ayn1 sekilde bir Socket.IO istemcisi de diiz bir WebSocket

sunucusuna baglanamayacaktir.
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8. UYGULAMALAR

Bu boliimde iki ayri1 ¢alisma yapilmistir. Gergeklestirilen birinci ¢alismada hiper
parametre optimizasyon algoritmalarinin ¢oklu nesne takip modeli FairMOT [29] iizerindeki
etkileri incelenmistir. Ikinci calismada ise ¢oklu kamera kullanmilan ortamlarda derin
ogrenme modellerinin yardimiyla gercek zamanli yiiz takibinin yapilmasi hedeflenmistir.
Mevcut ¢alismada kameralardan alinan goriintiiler dagitik olay akis sistemi Apache Kafka
[16] lizerinden kayit altina alindiktan sonra isleyici zincirinden gegirilerek ¢ikarilan veriler
veri tabanina kaydedilmistir. Ayrica son kullanicinin web sitesi lizerinden talep etmesi
durumunda Socket.IO kullanilarak iglenen goriintiiniin sunulmasi amaglanmaktadir. 8.1.
boliimiinde ilk ¢alismaya ait detaylara yer verilirken 8.2. bolimiinde ise ikinci ¢alisma ile

ilgili uygulama detaylar1 paylasilmistir.

8.1. Hiperparametre Optimizasyon Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

FairMOT [29] derin 6grenme modelinin, gercek zamanli ¢oklu nesne takibi alaninda
basarili bir ¢alisma oldugu gozlemlenmistir. Model {izerinde yapilan ¢alisma ile MOT20
[50] dogrulama veri setindeki dogruluk basarisinin arttirtlmast hedeflenmistir. MOT20 egim
veri seti yaya goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti farkli ortam, ¢oziiniirlik ve yaya
yogunluk seviyelerine gére MOT20-01, MOT20-02, MOT20-03, MOT20-05 olmak {izere
dort gruba ayrilmistir. Calismada MOT20 veri seti %70 egitim i¢in %30 ise dogrulama seti

olarak bolinmiistiir.

FairMOT modelinin ince ayar egitim asamasinda hiper parametre optimizasyon
algoritmalar iizerinde ¢alisma yapilmistir. RMSprop[40], Adam [41], Rprop[39] ve SGI
[27] optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilen ¢alismanin amacit FairMOT
modelinde en diisiik kayip degerine sahip optimizasyon algoritmasin1 bulmaktir. Egitim,

MOT?20 egitim veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Her bir optimizasyon algoritmast 20

35



tur egitilerek ilk asama tamamlanmistir. Sekil 8.1°de ifade edildigi gibi RMSprop

algoritmasinin en diisiik kayip degerine sahip oldugu tespit edilmistir.

Optimizasyon Algoritma Karsilastirmasi

Tur Sayisi

Sekil 0.9 : Optimizasyon algoritmalarinin kargilagtirmasi.

MOT?20 egitim veri seti lizerinde RMSprop algoritmasi kullanilarak 50 tur daha
egitilen modelin kayip degerinin daha da diistiigii Sekil 8.2°de gdsterilmistir.

Optimizasyon Algoritmas1 RMSprop

Kayip
o

Tur Sayisi

Sekil 0.10 : RMSprop algoritmasi ile 70 tur egitim.
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RMSprop algoritmasi kullanilarak 70 tur egitilen modelin, MOT20 dogrulama veri
seti lizerinde %76.7 basar1 elde ettigi tespit edilmistir. Cizelge 8.1°de yapilan ¢alismanin
MOT20 dogrulama veri seti iizerindeki performans degerlendirme verilerine yer verilmistir
[4]. Cizelge 8.1°deki MOTA, MOTP, IDF1, IDP, IDR siitunlarina ait denklemler bdliim
3.3’te verilmistir. Cizelge 8.1°de her bir siitun i¢in hesaplanan TOPLAM satir1 ise veri seti
gruplarinin ortalamasini ifade etmektedir. TOPLAM satir1 hesaplanirken her bir grupta

bulunan videolardaki goriintii ¢ergeve sayisina gore ortalama alinmustir.

Cizelge 0.6 : MOT20 dogrulama veri seti degerlendirmesi.

Veri Seti MOTA MOTP IDF1 IDP IDR
MOT20-01 67.9% 0.160 76.4% 91.1% 65.8%
MOT20-02 69.6% 0.153 69.4% 81.8% 60.2%
MOT20-03 77.9% 0.173 85.7% 91.5% 80.7%
MOT20-05 78.4% 0.165 84.7% 90.8% 79.3%

TOPLAM 76.7% 0.166 82.6% 89.8% 76.5%

8.2. Derin Ogrenme Tabanh Gercek Zamanh Kimliklendirme Sistemi

Gergeklestirilen ¢alismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak ¢oklu kamerada
gercek zamanl yiiz takibi sistem uygulamasi yapilmistir. Her kameradan akan goriintiiniin
birbirinden bagimsiz bir sekilde ve es zamanli islenmesi saglanmistir. Ayni zamanda
Olgeklenebilir ve hata toleransh bir sistem olarak kurgulanmistir. Ayrica, yliz takibi adima,
kararli, verimli ve az maliyetli olarak bir arada sunulmustur. Yiiz takibi adiminda
DeepSORT takip algoritmasina yiiz tanima modeli eklenerek yeni bir yaklagim elde
edilmistir. Yiiz tanima modelinde goriintiideki ylizler ile veri tabanindaki kisi yliiz
goriintiileri karsilastirilarak goriintiideki yiize ait kisi tespiti yapilmistir. Tespit edilen kisi ve
tespit edildigi kamera ile birlikte veri tabaninda depolanmistir. Bdylece, gerceklesen yiiz
tanima iglemi sonucunda kisinin tespit edilmesine kimliklendirme denir. Bastan sona gergek
zamanli olarak tasarlanan sistem iizerinde ¢ift yonlii bir iletisim hatt1 kurularak islenmis

goriintiiler son kullanici ile paylasilmistir.

Sistemde ilk olarak herbir kamera i¢in isletim sistemi seviyesinde ayri bir islem
baglatilir. Ayr1 ayri islemlerin baslatilmasi ve yonetilmesi i¢in yonetim kod dosyasi
calistirtlarak yapilir. Yonetim kod dosyasi Linux sunucuda servis olarak ¢alistirilir. Yonetim
kod dosyasi, Apache Kafka konularini, tireticilerini, tiiketicilerini kurulu zaman araliklarinda

tekrar kontrol edip yonetmektedir. Yonetim kod dosyasi, konunun olusturulmasi, iiretici
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veya tiiketici islemi durmus ise tekrar ¢alistirilmasi ile gorevlidir. Konu, her bir kamera i¢in
PostgreSQL [51] veri tabaninda yer alan birincil anahtar degerleri ile olusturulmaktadir.
Sekil 8.3’te gosterildigi gibi igletim sistemi seviyesinde baslatilan herbir islem sadece bir
kamera verisinin islenmesinden sorumlu tutularak es zamanli c¢alismasi saglanmistir.
Kamera kayitlar1 ve kameralara ait ayarlar PostgreSQL veri tabaninda tutulmustur. Son
kullanici tarafindan aktif olarak isaretlenen kameralar veri tabaninda sorgulandiktan sonra

herbiri i¢in es zamanli iglem baglatilir.

P
S .
/

_ @ ISLEM 1
KAMERA-1

_ @ ISLEM 2
KAMERA-2

//r \\\\\\

, \

@4»& ISLEM N

KAMERA-N ~
Sekil 0.11 : Kamera verilerinin es zamanli islenmesi.

Gergek zamanli akan goriintiilerin islenmeden 6nce veri kaybini engellemek i¢in
tampon bir kayit alan1 gerekmekte oldugu farkedilmistir. Bunun i¢in ger¢ek zamanl akan
goriintli verisini 6n bellekleme yapabilmek icin olay akis isleme sistemine ihtiyag
duyulmustur. Ayrica goriintiilerin 6l¢ceklenebilir sekilde ele alinmasi gerekliligi diisiiniilerek,
olay akis isleme sistemi olarak Apache Kafka [16] kullanilmistir. Apache Kafa
secilmesindeki ana sebepler, ger¢ek zamanli veri akislarinin islenmesi i¢in birlesik, yliksek

verimli, diisiik gecikme siireli ve lgeklenebilir bir platform sunmasidir.

Uygulama dort asamada gergeklestirilmistir.

e Kameradan alinan goriintliniin akis isleme sistemine kaydedilmesi ilk agamadir.
e Akis isleme sisteminden alinan goriintliinlin olusturulan sorumluluk zincir
yapisina verilmesi ikinci agamadir.

¢ Yiizii tanimlanan kisinin veri tabanina kaydedilmesi {igiincii asamadir.
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e Web sitesinde kameranin islenmis goriintiisiiniin gosterilmesi ise son agamadir.

Calismanin ilk asamas1 Sekil 8.4’te belirtildigi gibi goriintiilerin akist esnasinda her
kamera igin ayri iiretici islemi calistirilir. Uretici aldi1 goriintilyii kameranin veri

tabanindaki birincil anahtar degerine sahip konuya gonderir.

- APACHE KAFKA
l\ . .. .. < 7

\\‘ @ {RETICI 1 » WONUL
KAMERA-1

\l @ URETICI 2 s KONU2
KAMERA-2
L\\ (8

\4 0 URETICI N » KONUN

KAMERA-N

Sekil 0.12 : Kamera goriintiilerinin Apache Katka’ya aktarilmasi.

Cizelge 8.2°de belirtilen {iiretici kodu ile kameralardan alinan ham video goriintiiler
Apache Kafka konusuna génderilir. Uretici kodda ilk olarak Apache Kafka iiretici nesnesi
olusturulur. Sonrasinda OpenCV [52] kiitiiphanesindeki read fonksiyonu yardimiyla
kameradan goriintii alinir. Okunan goriintii OpenCV imencode fonksiyonu kullanilarak jpeg
gorilintli formatina doniistiiriiliir. Son olarak jpeg formatina doniistiiriilen goriintliniin bayt

dizisi Apache Kafka konusuna gonderilir.

Cizelge 0.7 : Uretici kod implementasyonu.

import cv2
from confluent katka import Producer
import kafka.consts

producer = Producer({'bootstrap.servers':
"." join(katka.consts. KAFKA BOOTSTRAP SERVERS)})

cam = cv2.VideoCapture(URL)
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while True:
ret_val, img = cam.read()
if ret val:
encodedImg =[]
res, encodedlmg = cv2.imencode('.jpg', img)

if res:
producer.poll(0)
producer.produce(topic, encodedImg.tobytes())

Ikinci asamada Apache Kafkada bulunan gériintiiler, her bir kamera i¢in olusturulan
tilketiciler vasitasiyla islenmek i¢in okunur. Cizelge 8.3’te verilen tiiketici kodu Apache
Kafka sunucusuna baglanti kurduktan sonra goriintliniin alinacagi konuya abone olur ve
islenmesi i¢in sonraki adimlara goriintiiyli gonderir. Kafka tiiketicisi 'auto.offset.reset':
‘earliest’ ayarn ile ofseti ilk gelen degerden baslayarak okunmasi i¢in hazirlanir. Ayrica
Kafka tiiketici grubu olarak cameragroup ayarlanir. Tiiketici kod, konuya gelecek olan yeni
goriintiileri siirekli dinlemektedir. Goriintiiniin jpeg baytlar1 Kafka konusundan alindiktan
sonra OpenCV imencode fonksiyonu ile tekrar ilk formatina dontstiiriiliir ve sorumluluk

zincirinin ilk isleyicisine gonderilir.

Cizelge 0.8 : Tiiketici kod implementasyonu.

import cv2

import numpy as np

from confluent kafka import Consumer
import kafka.consts

consumer = Consumer({
'bootstrap.servers': "," join(kafka.consts. KAFKA BOOTSTRAP_SERVERS),
'group.id': 'cameragroup’,
'auto.offset.reset': 'earliest' })

consumer.subscribe([topic])

while True:
msg = consumer.poll(0)
if msg is None:
continue
if msg.error():
print("Consumer error: {}".format(msg.error()))

continue
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nparr = np.frombuffer(msg.value(), np.uint8)
frame = cv2.imdecode(nparr, cv2.IMREAD COLOR)
baslangiclsleyici.calistir(frame)

Tiiketici tarafindan Apache Katka konusundan alinan goriintiler sorumluluk
zincirinde sirayla islenmektedir. Bu asamada sorumluluk zincir 6riintiisiiniin se¢ilmesindeki
asil amag, yeni ¢ikarimlar ekleme esnekligi saglamaktir. Boylelikle sisteme istendigi zaman
yas tespiti, cinsiyet tespiti vb. modeller kolaylikla entegre edilebilir. Sorumluluk zincirindeki
isleyici nesneleri, ata smif olarak Cizelge 8.4’te yer verilen Isleyici simifi kullanilarak
olusturulur. Isleyici sinifindaki sonrakini_ayarla fonksiyonu ile sonraki isleyici zincire
eklenir. Isleyici sinifindaki calistir fonksiyonu, goriintii verisi ve opsiyonel parametreler ile

caligmaktadir. Bu fonksiyon, isleyici lizerinde yapilmak istenen is mantigini igermektedir.

Cizelge 0.9 : Sorumluk zincir 6riintii ata sinif kod implementasyonu.

from future  import annotations
from abc import ABC, abstractmethod
from typing import Any

class Abstractlsleyici(ABC):

@abstractmethod
def sonrakini ayarla(self, isleyici: Isleyici) -> Isleyici:
pass

@abstractmethod
def calistir(self, goruntu: Any):
pass

class Isleyici(Abstractlsleyici):

_sonraki_isleyici: Isleyici = None

def sonrakini ayarla(self, isleyici: Isleyici) -> Isleyici:
self. sonraki isleyici = isleyici
return isleyici

@abstractmethod
def calistir(self, goruntu: Any, **kwargs):
if self._sonraki isleyici:
return self. sonraki isleyici.calistir(goruntu, **kwargs)

return None
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Mevcut sistemde sorumluluk zinciri dort adet isleyiciden olusmaktadir. Bir sonraki
isleyiciye veriyi gdnderecek bicimde Cizelge 8.5’te belirtilen kod ile sorumluluk zinciri
olusturulur. isleyicileri_ayarla fonksiyonu, isleyiciler listesini parametre olarak alir.

isleyiciler listesinde verilen siraya gore sorumluluk zinciri olusturulur.

Cizelge 0.10 : Isleyicileri ayarlama implementasyonu.

def isleyicileri_ayarla(isleyiciler):
onceki isleyici = None
baslangic_isleyici = None
for isleyici in isleyiciler:
if onceki_isleyici is not None:
onceki isleyici.sonrakini_ayarla(isleyici)
else:
baslangic_isleyici = isleyici
onceki_isleyici = isleyici
return baslangic_isleyici

isleyicileri ayarla([YuzTespitlsleyici, YuzTakiplsleyici, WebSoketlsleyici,
Veritabanilsleyici])

Sekil 8.5’te belirtildigi gibi sirayla zincir iglemler kullanilmaktadir. Yiiz tespiti i¢in
Yiiz Tespit Isleyici ve yiiz takibi i¢in Yiiz Takip Isleyici zincirin giris islemleri olarak
kullanilir. Web sitesine goriintiiniin gonderimi amaciyla paylasimli bellege goriintliniin
kaydedilmesi icin Web Soket Isleyici kullanilir. Veri tabanma kisi logunun kaydedilmesi
amaciyla “database” konusuna 6z bilgi gonderimi igin Veri Tabani Isleyici son zincir islem

olarak kullanilir.

YUZ TESPIT YUZ TAKIiP WEB SOKET VERI TABANI
ISLEYiCi ISLEYiCi ISLEYiCi ISLEYiCi

Sekil 0.13 : Isleyici zinciri.
Ilk isleyici olan Yiiz Tespit Isleyicisi, verimli ve yiiksek dogruluk degerine sahip

SCRFD [12] modelini kullanmistir. Yiiz tespiti i¢in goriintii modele verildikten sonra ¢ikti

olarak yiiz sinir kutular1 elde edilir. Model girisine verilecek goriintiiler 640x640 olarak
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tekrardan boyutlandirilir. Elde edilen yiiz sinir kutular1 bir sonraki adim olan Yiiz Takip

Isleyici zincir islemini beslemektedir.

Yiiz Takip Isleyicisinde, DeepSORT [9] ¢oklu nesne takip algoritmasi, yiiz tanima

derin 6grenme modeli ArcFace [53] ile birlestirilerek Sekil 8.6’da gosterilen yeni bir

yaklagim sunulmustur.
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Sekil 0.14 : Yiiz takip modeli.
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Yeni tasarimda ilk olarak yiiz smir kutular1 kullanilarak goriintiideki ytizlerin
DeepSORT [9] modelinde yer alan evrigimli sinir ag1 vasitasiyla ozellikleri ¢ikarilir. 2.8
milyon parametreye sahip evrisimli sinir ag1 iki evrisim katmani ve alti artik bloktan
olusmaktadir. 128 ¢ikis 6zellik haritasi, yogun katmanda hesaplandiktan sonra toptan islem
ve [2 form normallestirmesi ile olusturulur. Cikarilan 6zellikler en yakin komsu mesafe
Ol¢timii ile daha Once tespit edilen yiizler ile takip edilen yiizlerin eslestirilme durumu
sorgulanir. En yakin komsu mesafe ol¢limii icin Kosinilis ve Mahalanobis hesaplamalari
birlestirilerek Macar algoritmas: ile atama islemi yapilarak gergeklestirilir. Sonrasinda
eslesmeyen tespit veya takipler daha dnce dogrulanan takipler ile goriintiideki kesisimleri
hesaplanarak tekrar eslesme testine tabi tutulurlar. Bu adimdan sonra eslesmeyen takiplerden
onaylanmayan ve maksimum yasini dolduranlar silinir. Diger durumdakiler ise takibe

alinmaya baglanir veya takipleri devam ettirilir.

DeepSORT yaklagiminda bir goriintiideki nesneye kimlik verilebilmesi i¢in en az 3
defa goriinmesi gerekmektedir. Nesne, 3 defa goriinene kadar “onaylanmayan takip”
durumunda kalir. Nesne 3 defa goriindiikten sonra “onaylanan takip” olarak isaretlenir aksi
halde “eslesmeyen takip” durumuna diiser ve takipten cikarilir. “onaylanan takip”
durumundaki bir takibin takipten ¢ikarilmasi bir yas degerine baglanmistir. “onaylanan
takip” durumundaki bir takip, maksimum yas degeri kadar goriintiilerde tespit edilemediyse
nesne takipten c¢ikarilir. Maksimum yas 70 olarak belirlenmistir. Eglestirmeler ig¢in
maksimum uzaklik 0.2, NMS maksimum cakigsma degeri 0.3, maksimum birlesimlerin

kesigim degeri 0.7 olarak belirlenmistir.

Kullanilan yeni tasarim DeepSORT derin 6grenme modeline yiiz sinir kutulart girdi
olarak verildikten sonra ilk defa tespit edilen ylizler veya yliz tanima iglemi daha once
basarisiz olanlar i¢in yiiz tanima modeli kullanilarak kimlikleri tespit edilmeye ¢alisilir. Yiiz
tanima modeli olarak ArcFace kullanilir. ArcFace, kendini kanitlamis ve yiiksek dogruluk
degerine sahip oldugu i¢in tercih edilmistir. Her bir yiiz, 112x112 giris boyutu ile aga
verilmektedir. Sonrasinda yiiz i¢in gomme Ozellikler 512 boyutunda elde edilmektedir.
ArcFace modelinde omurga ag1 olarak ResNet50 veya ResNet100 kullanilmistir. ResNet50
ag1 yaklasik 25 milyon parametreye sahipken, ResNet100 agi yaklasik 44 milyon
parametreye sahiptir. Diger taraftan DeepSORT evrisimli sinir ag1 2.8 milyon ile daha az
parametreye sahiptir. Bundan dolayr maliyeti diisiirip verimliligi arttirmak amaciyla yiiz,

bir kere basarili olarak tanimlandiktan sonra diger araglar vasitasiyla takip islemi gercek
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zamanli olarak gerceklestirilir. DeepSORT girisinde daha az parametreye sahip bir modelin

kullanilmasi gercek zamanli takip i¢inde biiyiik avantaj saglamaktadir.

Yiiz tanima islemi daha Once veri tabanina kaydedilen kisilere ait yliz gdmme
ozellikleri ile karsilagtirilarak yapilmaktadir. Bu islemin hizli olmas i¢in kisiye ait bilgiler
bellekte sozliik anahtar deger yapisinda tutulur. Yiiz tanima islemi, yeni takip agsamasinda
basarisiz olursa her 10 goriintiide bir toplam 5 kere denenecek sekilde tekrarlanir.
Kurgulanan takip sistemi sayesinde her goriintii i¢in yiiz tanima algoritmasinin
calistirilmasina gerek kalmamakla birlikte daha kararli bir takip islemi gergeklestirilmesine

olanak saglamaktadir.

Yiiz Takip Isleyicisinde islenmis goriintii, Web Soket Isleyicisine aktarilmaktadir.
Web Soket Isleyici ile goriintii base64 formatina déniistiiriildiikten sonra anahtar deger
ikilisiyle paylasimli bellekte saklanir. Anahtar olarak kameranin birincil anahtar degeri
kullanilirken, anahtara karsilik gelecek deger verisi olarak goriintiiden elde edilen base64
verisi atanir. Paylasimli bellek alani her kameranin giincel goriintiisiiyle doldurulur. Web
sitesinde kamera kontrol ekrani agildiginda kullanicinin goriintiileme yetkisinin oldugu
kameralarin herbiri i¢in Socket.IO [17] kiitliphanesi ile ¢ift tarafli bir iletisim kanali

kurularak goriintii akis1 saglanir.

Web Soket Isleyicisi vasitasiyla bellekte paylasilan islenmis goriintiiler Socket.IO
sunucu uygulamasi ile web sitesine gonderilir. Cizelge 8.5’te verilen sunucu kod
gerceklestirimi kullanilarak web sitesinden adres yolu bilgisi ile Socket.IO sunucusuna
baglanti kurulduktan sonra ilgili kamera i¢in gonderim yapilmaya baslanir. Socket.IO
Python programlama dili implementasyonu olan flask socketio kiitiiphanesi kullanilmigtir.
[k olarak SocketIO smifi ile nesne olusturulur. Sonra run fonksiyonu adres ve port bilgisi
ile calistirilarak baglanacak istemcileri beklemeye baglar. Adres yol bilgisi ile baglanti kuran
istemcilerin her biri es zamanli olarak goruntuyu webe gonder fonksiyonunda karsilanir.
Son olarak, emit fonksiyonu kullanilarak paylasimli bellekteki sozliikten ilgili istemciye veri
gonderimi yapilir. Istemci, iletisim kanalinda adres yol bilgisi olarak kameranin birincil

anahtar degerini kullanmaktadir.

Cizelge 0.11 : Socket.IO sunucu kod implementasyonu.

import collections
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from flask import Flask, request
from flask socketio import SocketlO, join _room, leave room, emit

app = Flask(__name )

app.config['SECRET KEY'l ='<SECRET KEY>'

sids =[]

rooms = collections.defaultdict(list)

socketio = SocketIO(app, cors_allowed origins="*', async_mode='eventlet',
ping_timeout=>5, ping_interval=5)

@socketio.on('cameraList')
def goruntuyu webe gonder(data):

path = data['path'] # Kamera birincil anahtar degeri
sid = request.sid
roomName = f'room-{path}"

if sid not in sids:
join_room(roomName, sid)
sids.append(sid)
rooms[f" {sid}"].append(roomName)
while True:
socketio.sleep(0)
try:
emit("websocket consumer", SHARED MEMORY [path]) #Paylasimli bellek
except Exception as e:
pass

# Baglant1 bitti
@socketio.on('disconnect')
def baglanti_koptu():
sid = request.sid
if sid in sids:
room = rooms[f" {sid}"]
leave room(room[0], sid, namespace="/")
sids.remove(sid)

socketio.run(app, host=<URL>, port=<PORT>)
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Son kullanicilarin web sitesinde kamera kontrol ekraninda kullanici, goriintiileme
yetkisine sahip kameralarin herbiri igin javascript Socket.JO istemci kiitliphanesi

kullanilarak Socket.IO sunucusuna baglant1 kurmaktadir.

Web Soket Iseyicisi islemini tamamladiktan sonra kisilerin goriildiigii kamera ve
zaman bilgisinin veri tabaninda kayit altina almak i¢in Veri Tabani Isleyici kullanilir. Gergek
zamanl isletilen siirecin, veri tabani tarafinda olusabilecek yavasliklardan etkilenmesini
engellemek icin kaydedilecek veriler “database” Kafka konusuna gonderildikten sonra
islenir. Biitiin kameralar i¢in “database” ortak bir Kafka konusudur. Yani veri tabanina
eklenecek biitiin kisi loglar1 bu konuda toplanir. Apache Kafka [16] “database” Kafka
konusunda bulunan veri, Cizelge 8.6’da belirtilen tiiketici kod ile veri tabanina kisi logu
kaydedilir. Tiiketici kod ayr1 bir islem olarak ¢alistirihir. ilk olarak DatabaseConsumer
smifinin yapici fonksiyonunda PostgreSQL [51] veri tabani baglantis1 kurulur. Sonrasinda
run_database _consumer fonksiyonu cagrilarak veriler islenmeye baslanir. Fonksiyonda
Apache Katka sunucusuna baglanmak icin Consumer nesnesi olusturulur. Consumer
nesnesi, verileri okumak icin subscribe fonksiyonunu kullanarak “database” konusuna abone
olur. Abone olunan konudaki mesajlar okunmaya baslanir. Her mesajdaki kisi log bilgileri,
bir listede toplandiktan sonra veri tabanina eklenmesi i¢in database.insertPersonLog
fonksiyonu ¢agrilir. Bu islem sonucunda kisi ve kameranin bilgileri, zaman damgasi ile

birlikte veri tabanindaki Kisi Log tablosuna eklenmektedir.

Cizelge 0.12 : Veri tabani tiiketici kod implementasyonu.

from typing import Any,List

from confluent kafka import Consumer
import kafka.consts

from database.database import database
import json

import time

import collections

class DatabaseConsumer():
def init (self):
self.topic = "database"
self.consumer = None
self.database = None
self.seen_id_list = collections.defaultdict(list)
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def run database consumer(self):

self.database = database()
self.database.connect2()

self.consumer = Consumer({
'bootstrap.servers': "," join(kafka.consts. KAFKA BOOTSTRAP_SERVERS),
'group.id': 'cameragroup’,
'auto.offset.reset': 'earliest’

P

self.consumer.subscribe([self.topic])

while True:
msg = self.consumer.poll(1.0)
if msg is None:
continue
if msg.error():
continue

arr = json.loads(msg.value())
person_ids = arr [0]
camera_id = arr [1]

if len(person_ids) > 0:

for person_id in person_ids:
self.seen id list[camera_id].append([person_id])

self.database.insertPersonLog(self.seen id list,
kafka.consts. MINUMUM_SEEN FRAME)
self.seen_id list = collections.defaultdict(list)

Sekil 8.7°de belirtilen ¢izim gergeklestirilen sistem mimarisini ifade edilmektedir. Ilk
asamada kameradan gorilintiinliin alinarak web sitesinde son kullaniciya sunulana kadar
kullanilan iletisim aginda goriintli asamalar arasi aktarilirken veri tabanindaki kamera
birincil anahtar degeri kullanilmigtir. Sistem icerisinde Python programlama dili

kullanilmistir. Kamera sayis1 arttikca Apache Kafka sayesinde yatay oOlceklenebilir bir
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sistem kurulabilir. Ayrica, goriintiiler ayn1 konu icin farkli boliimlerde barindirilarak olasi

bir veri kaybinin 6niine gecilebilir.

KAMERA-1 KAMERA-2 KAMERA-N

URETICI 1 URETICI 2 URETICI N

TUKETICI 1 TUKETICI 2 TUKETICI N

VERI TABANI
TUKETICISI

A A 4
\' i \' i \' i
YUZ TESPIT YUZ TESPIT ; YUZ TESPIT
ISLEYICI | iSLEYiCi i ISLEYiCI | U
YUZ TAKIP YUZ TAKIP YUZ TAKiP
ISLEYiCI ; ISLEYiCi i ISLEYIiCi ;
\\/ ; \v/ v i POSTGRESQL
i i : |
WEBSOKET 7 ! [ WEBSOKET ! [ WEBSOKET i
ISLEYiCi ISLEYicCi ; ISLEYICI i
VERI b VERI VERI ... i
TABANI TABANI TABANI
ISLEYIiCi ISLEYICI ISLEYiCI
= 0 o
PAYLASIMLI |_H
BELLEK K~~~ ""~="========™ suwuycwsy | [¥7T77—-

Sekil 0.15 : Sistem mimarisi.
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Coklu kameralar iizerinden yapilan gercek zamanl yiiz takip sisteminde verilerin
saklanabilmesi i¢in PostgreSQL [51] veri tabani iizerinde yapilan iliskisel tasarim Sekil

8.8’de verilmistir.

Kisi Log
Kamera
$rk id .
)O_I—w ,PK id
FK kamera_id )
adi
—o<  FKkisi_id
.. protokol
Kist
zaman ) )
. ip_adresi
,PK id H—
. .. port
adi Kisi Foto
. ] kullanici adi
soyadi ’PI( id
o o parola
te_kimlik no —oq  FK kisi_id
) ) parametreler
eposta yuz_tanima_ozellik
N ) ) yuz_tespit_algoritma
telefon yuz_tanima algoritma
R yuz_tanima_algoritma
foto h
R yuz_tanima_esik deger
foto w
) yuz_tanima_ algoritma
meta_veri

Sekil 0.16 : iliskisel veri taban1 tasarimi.
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[liskisel veri tabani tasariminda Kisi, Kisi Foto, Kamera, Kisi Log tablolarina yer

verilmistir. Asagida tablolar ve tablo alanlarinin tanimlar1 agiklanmistir.

e Kisi: Kisi bilgilerini saklayan tablodur.
o id: Kisinin birincil anahtar degerini saklar.
o adi: Kisinin adin1 saklar.
o soyadi: Kisinin soyadin1 saklar.
o tc_kimlik no: Kiginin T.C. kimlik numarasini saklar.
o eposta: Kisinin eposta bilgisini saklar.
o telefon: Kisinin telefon bilgisini saklar.

e Kisi_Foto: Kisinin farkli yiliz tanima algoritmalarini saklayan tablodur.
o kisi_id: Kisinin birincil anahtar degerini saklar.

o yuz tanima_ ozellik: Kisiye ait yiliz tanima algoritmasinda ¢ikarilan

Ozellikleri saklar.

o yuz tanima algoritma: Yiiz tanima Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in

kullanilacak algoritmay1 saklar.
o foto: Kisiye ait fotograf bilgisini saklar.
o foto w: Fotografin genislik bilgisini saklar.
o foto_h: Fotografin uzunluk bilgisini saklar.
o meta_ veri: Fotografin tiiriinii saklar.

e Kamera: Kamera bilgilerini saklayan tablodur.
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o adi: Kameranin adini saklar.

o protokol: Kameraya erisim saglanirken kullanilacak protokolleri

saklar. Sadece http, https, rtsp protokollerine izin verilmistir.

o ip_adresi: Kameraya erisim saglamak i¢in kullanilacak ip adresini

saklar.

o port: Kameraya erisim saglamak i¢in kullanilacak port numarasin

saklar.

o kullanici_adi: Kameraya erisiminde kimlik dogrulamasinda

kullanilacak kullanici adini saklar.

o parola: Kameraya erisiminde kimlik dogrulamasinda kullanilacak

parolay saklar.

o parametreler: Kameraya erisim linkinin sonundaki varsa

parametreleri saklar.

o yuz tespit algoritma: Kamera icin kullanilacak yiiz tespit

algoritmasini saklar.

o yuz tanima_ algoritma: Kamera i¢in kullanilacak yiiz tanima

algoritmasini saklar.

o yuz tanima_ esik deger: Yiiz tanima algoritmasinda kullanilacak

olan esik degeri saklar.

o aktif: Kameranin aktiflik durumunu saklar.

e Kisi_Log: Kameralarda yiizii tespit edilip tanimlanan kisiyi, gériindigi

kamera ve zaman bilgisi ile birlikte saklayan tablodur.

o kisi_id: Kisinin birincil anahtar degerini saklar.
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o kamera id: Kameranin birincil anahtar degerini saklar.

o zaman: Kisinin kamerada goriindiigli zamani saklar.

Calisma, PyTorch makine 6grenmesi kiitiiphanesi kullanilarak, AMD Ryzen 5
5600X islemci, NVIDIA RTX 3060 ekran karti, 16 GB bellege sahip bir bilgisayarda
yapimistir. Sekil 8.9’da test caligmasinda uygulama g¢iktilarina yer verilmigtir. Test
asamasinda farkli konumlarda yer alan toplam 3 kamera kullanilmistir. Toplam 4 kisinin
bulundugu ortamda kisi yiizleri anonimlestirilmistir. Veri tabaninda Kisi-2 ve Kisi-3 olmak
iizere 2 kisiye ait kimlik tanimlanmigtir. Goriintiilerde yer alan diger 2 kisi ise veri tabaninda
yer almayan yani bilinmeyen kisilerdir. Kamera-1’de Kisi-2 tespit edilebilirken, Kisi-3 tespit
edilememistir. Kamera-2’de Kisi-2 ve Kisi-3 tespit edilmistir. Kamera-3’te Kisi-2 ve Kisi-3
tespit edilmistir.
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Sekil 0.17 : Uygulamada ¢oklu kamera goriintiileri.

54



9. SONUC VE ONERILER

Yapilan calismalarda belirlenen derin 6grenme yaklasimlari ile ¢evrimi¢i nesne

takibi konusunda literatiire katki saglanmaistir.

[k calismada FairMOT coklu nesne takibi algoritmasimnin ince ayar egitiminde SGI,
Adam, RMSprop, Rprop optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak karsilastirma yapilmistir.
Optimizasyon algoritmalariin farkli problemlerde performans metrikleri iizerinde etkisinin
oldugu bircok ¢alismada vurgulanmaktadir. Bu sebeple FairMOT gibi basarili bir modeli,
optimizasyon algoritmalariin nasil etkiledigi incelenmistir. Deneysel sonuglar, RMSprop
optimizasyon algoritmasinin basarty1 daha fazla arttirdigini géstermistir. MOT20 dogrulama
veri setinde ortalama en yiiksek dogruluk degeri, RMSprop optimizasyon algoritmasi ile
%76.7 olarak elde edilmistir. Gelecekte yeni optimizasyon algoritmalari ile basar1 daha fazla

arttirtlabilir veya baska modeller iizerinde RMSprop’un etkisi arastirilabilir.

Ikinci calismada ise Coklu kamera sistemlerinde yiiz takibi yapmak istenildiginde
bircok zorluk ile karsilasilmaktadir. {1k olarak, her kameradan akan goriintiiniin birbirinden
bagimsiz bir sekilde ve es zamanli islenmesi gerekmektedir. Ayni zamanda sistem dagitik
ve Olgeklenebilir olarak kurgulanabilmelidir. Yani kamera sayisi arttikga veya gerek
duyuldugu zaman yiik birden fazla sunucuya dagitilabilmelidir. ikinci zorluk ise hata
toleranshi bir sistem kurgulanarak olusabilecek veri kayiplarinin 6niine ge¢mektir. Hata
toleransi, bir tek verinin bile 6nemli oldugu yerlerde vazgecilmez bir unsurdur. Ayrica,
sistem icerisinde yer alan yiiz takibinin, kararli, verimli ve az maliyetli olarak bir arada
sunulmast zordur. Diger taraftan sistemde ¢iktilarin zaman damgas1 ile birlikte
depolanabilmesi de oOnemlidir. Diger bir zorluk ise son kullanici tarafindan, iglenen
goriintlilerin neredeyse gercek zamanli olarak izlenebilmesi giivenligin kritik oldugu
yerlerde hayati 6neme sahiptir. Bunun i¢in son kullanici ile sistem arasinda bir iletisim

hattinin kurgulanarak veri gonderimi ger¢ek zamanli olarak yapilmalidir.

Yapilan calismada Yiiz tespitinde SCRFD, yiiz takibinde ise ArcFace derin 6grenme

modelleri kullanilmistir. Yiiz takibi calismasinda her video akis goriintiisiinde tespit edilen
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yiizlerin, her defasinda yiliz tanima algoritmalar ile iliskilendirmek yerine ge¢misteki
verilerden faydalanilarak yiiz tanima islemi bir kere yapildiktan sonra yiiz takibinin
yapilmasi saglanmistir. DeepSORT modelindeki eslestirmeler i¢in her seferinde yiiz tanima
yerine daha kii¢iik evrisimli sinir aginin kullanilmasi, maliyeti diislirmiistiir. Ayrica
DeepSORT tasarimindaki en yakin komsu mesafe algoritmalari, birlesimlerin kesisimi ve
Kalman filtresi yaklasimlari ile daha kararli bir sistem olusturulmustur. Bdylece yiiz kimligi
tespit edildikten sonra ilerleyen goriintiilerde yiiziin tam olarak se¢ilmedigi durumlarda bile
kimlik kolay sekilde takip edilebilmektedir. Yukarida vurgulanan sonuglara dayanarak yiiz

takibinin daha kararli, verimli ve az maliyetli olarak gergeklestirildigi gosterilmistir.

Gergek zamanli sistem i¢in Apache Kafka akis isleme sistemi ile Socket.IO ¢ift yonlii
baglant1 kiitliphanesinden faydalanilmistir. Apache Kafka hataya toleranshi oldugu ig¢in
olusabilecek veri kayiplarinin oniine gecilmistir. Kullanilan akis isleme sistemi sayesinde
veri tabani gibi giris/cikis islemlerinin gercek zamanli isleyisi aksatmasinin Oniine
gecilmistir. Her kamera i¢in isletim sistemi seviyesinde ayri islemlerin olusturulmasi sistem
kaynaklarmin daha etkili, verimli ve Olgeklenebilir sekilde kullanilmasina olanak

saglamistir.

lleride yapilacak calismalarda farkli yiiz tespiti veya yiiz tamima algoritmalart
kullanilarak daha az maliyetli veya daha basarili bir ¢alisma yapilabilir. Ayrica kamera
sayisinin fazla oldugu ortamlarda dagitik olarak kurgulanmasinin etkileri ve basarisi test
edilmeye miisaittir. Bunlara ek olarak, DeepSORT yerine farkli nesne takip yaklagimlari ile
kararlilik ve verimlilik ilizerine bir ¢alisma yiriitiilebilir. DeepSORT algoritmasindaki
eslestirme karar araclar1 optimize edilerek daha kararli bir sistem kurgulanabilir. DeepSORT

algoritmasinda yer alan evrisimli sinir ag1 giincellenerek daha verimli bir sistem yapilabilir.
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