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ONSOZ

Biyometrik 6zelliklere dayali sistemler, hizli, giivenilir ve otomatik bir sekilde kimlik
dogrulama ve tanima yapabilirler. Ancak mevcut sistemler, ¢cofu zaman cihazla temasi
gerektirerek yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilerle kimliklendirme islemini gerceklestirirler.
Cok uzaktan, diisiik ¢oziiniirliikkteki goriintiilerde olciilebilen, bilinen tek biyometrik 6zellik
yiriiyiis seklidir. Yiriiyiis sekline dayali kimliklendirme sistemleri, yeterli basari
saglanabildigi takdirde, oldukca genis kullanim alanina sahip olacaktir. Bu tez
calismasinda, siluetlere dayali olarak iiretilen yiiriiylis Oriintiilerinden biyometrik 6zellik
cikarimiyla insanlarin kimliklerinin tespit edilmesine ¢aligiimistir.
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OZET

Giivenilir, hizli ve otomatik sekilde, kimlik tespiti ve dogrulamasi yapabilen
biyometrik sistemler, kriminal vakalarda ve giivenlik gerektiren alanlarda, biyometrik
ozellikleri ilgi odag1 haline getirmistir. Son zamanlarda yiiz ve yliriiylis sekli biyometrik
ozelliklerinin Ol¢lilmesi caligmalariyla, giivenligi tehdit edici, terdrizm gibi insan temelli
olaylar1 onceden tahmin edebilmek amaclanmaktadir. Digerlerine gore yiiriiylis sekli,
diisiik ¢oziiniirliikteki kameralarla uzaktan, termal ve kizilotesi kameralarla karanlikta ve
karmasik ortamlarda alinabilen, gizlenmesi ve taklidi zor olan bir biyometrik 6zelliktir. Bu
ozellikleriyle ilgi toplayan yliriiylis sekli, yakin gelecekte onemli giivenlik noktalarinda
biyometrik sistemlere hizmet edecektir.

Yiiriiylis seklini belirlemek icin, video akisinda kisinin modeli olusturulur veya
siluetten yliriiyilis Oriintiileri iiretilir. Sonra model veya oOriintiilerdeki dinamik degisimlerin
makine Ogrenmesi yaklasimlariyla yiiriiylis imzalari c¢ikartilir. Daha sonra cevrimici
iretilen imzalarin, referans imzalariyla benzesimleri hesaplanarak tanima gerceklestirilir.

Bu tezde, yiiriiyiis seklinin siluetlerden {iretilen yiirliylis Oriintiisiine dayali
belirlenmesine ve taninmasina caligilmistir. Bunun i¢in yiiriiyiis 6riintiilerinden dogrusal ve
dogrusal olmayan uzaylarda yapilan analizlerle, kiiciik boyutlarda yiiriiylis imzalari
iretilip, birbirine benzesimleri en yakin komsuluk (EYK) ve destek vektdr makineleri
(DVM) ile hesaplanmistir. Bu calismada yiiriiyiis Oriintiisii liretme, Gauss c¢ekirdek
fonksiyonu i¢in otomatik parametre kestirimi, smniflandirilacak  6zniteliklerin
normalizasyonu ve Ornekler arasi uzaklik hesaplamalarinda katkilar yapilmistir. Ayrica
ozellik c¢ikarimi ig¢in yiiriiylis Orilintiilerinde daha Once denenmemis direk dogrusal
ayristirma analizi (D-DAA) ve cekirdek direk ayristirma analizi (CDAA) yaklagimlari
uygulanmustir. Gelistirilen gercek zamanli sistemlere uyarlanabilir uygulamalarla, yaygin
kullanmilan CMU, SOTON, USF ve CASIA uluslar arasi yiiriiylis veritabanlarinda

performans artigt saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiriiylis Sekli Tanima, Biyometri, Temel Bilesen Analizi, Dogrusal
Ayristirma Analizi, Cekirdek Hilesi, Destek Vektor Makinesi, En
Yakin Komsuluk
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SUMMARY

Human Identification Based on Gait Patterns Extracted from Silhouettes

Biometric systems capable of performing reliable, fast and autonomous human
identification and identity verification focused scientific attention on biometric feature
extraction especially in criminal cases and other events demanding high level of security.
The goal of recent studies on face and gait recognition is to foresee and prevent human-
based unlawful incidents such as terrorism threatening security. Gait is a biometric feature
with differentiating characteristics including remote profile formation by using low
resolution video cameras, measurability in dark and complicated environments via thermal
and infrared video cameras, and imitation and concealment hardness. Due to its
distinguishing attributes, in the near future, human identification based on gait is expected
to serve as the core component of biometric systems located at critical security points.

First, style of walking is determined using either model-based or silhouette-based
approaches. Subsequently, walking signatures of dynamic changes in models or patterns
are constructed by means of machine learning techniques. Finally, human identification is
accomplished by calculating the similarities between constructed and reference signatures.

This work focused on gait recognition based silhouettes. Walking signatures have
been created using feature extraction methodologies on gait patterns. The similarities
among walking signatures have been estimated using nearest-neighbor and support vector
machine learning algorithms. This study contributed to the areas including gait pattern
production, automatic parameter estimation for Gaussian kernel, attribute normalization
and distance calculation. Furthermore, direct linear discrimination and its kernel
approaches have been applied for feature extraction. By means of the application of the
methods developed in this work which can be adopted in real-time systems, a performance

increase has been observed in widely used CMU, SOTON, USF and CASIA databases.

Key Words: Gait Recognition, Biometry, Pattern Recognition, Principal Component
Analysis, Linear Discriminant Analysis, Kernel Trick, Support Vector
Machine, Nearest Neighbour
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Biyometri genel olarak “istatistiksel yOntemlerin tip ve biyoloji alanina
uygulanmas1” seklinde tanimlanmistir. Daha 6zel olarak biyometri, insanlarin fiziksel ve
davranigsal ozelliklerini degerlendirerek, kisinin biyometrik karakteristiklerin belirlenmesi
caligmalar1 ve bu alanda gelistirilen 6lgme teknikleridir [1, 2]. Biyometrik ol¢iimlerle elde
edilebilen biyometrik Ozellikler, kisiye ait tekil 6zellik oldugundan kimlik tespitinde
kullanilabilir. Sekil 1.1°de verilen, DNA, retina ve iris, parmak izi, el geometrisi, avug izi,
toplardamar ¢izgileri, ses, koku, yiiz, kulak memesi, burun yapisi, el yazisi ve yiiriiyiis
sekli olciilebilir biyometrik ozelliklerden bazilaridir [1].

Biyometrik 0Ozelliklerden DNA analizi ve Kkarsilastirmasi, pek cok olaym
aydinlatilmasinda, kriminal laboratuarlarda, dogrulugundan siiphe edilmeden kullanilan bir
yontem haline gelmistir. Ebeveyn dogrulama ve su¢ ortamlarindan alinan Orneklerin
mahkemelerde delil olarak sunulmasi, DNA’nin kullanildig1r alanlardan bazilaridir.
Ozellikle giivenlik birimlerince suclularin tespitinde yaygin bir sekilde parmak izi
biyometrik 6zelligi kullanilmaktadir. Giintimiizde, iilkeler arasi1 vize islemlerinde
biyometrik fotografin yam sira, el geometrisini de iceren el goriintiilerinin parmak izleri ile
beraber alinmasi yayginlagsmaktadir [1, 3]. Biyometrik 6zelliklerin 6l¢iilmesi alanindaki
gelismeler, yakin gelecekte c¢ok farkli biyometrik o6zelliklerin de kullanilacaginin
gostergesidir. Yakin gelecekte, biyometrik 6zelliklere dayali otomatik kimlik tespit etme
teknolojileriyle, 6zellikle terdrizme kars1 biiyiik avantaj saglanmasi hedeflenmektedir [3].

Biyometrik ozelliklerin  kullaniminin, insanoglunun yaradilisina dayandigim
soylemek miimkiindiir [4]. O zamanlar bu islem, kisilerin fiziksel ve davranigsal
ozelliklerinin tanimlanmasiyla gergeklestirilmekteydi. Ornegin, x smifindaki kisi igin, kisa
siyah sacli, esmer, kisa boylu ve yapili erkek seklinde bir tanimlama ile secenekler
azaltilabilir. Bu teknikler cok giivenilir olmasa da, dahil oldugu kiime igerisindeki kisi
sayisint azaltmig olur ve karsilikli ozellik cikarmaya devam edilerek kimlik tespiti
yapilabilir.

Giintimiizde kimlik tespiti genel olarak 3 farkli sekilde yapilabilir: gizli bilgi (sifre,

parola vb.), kisiye ait tasinabilir esya (akilli kart, hiiviyet, klasik anahtar vb.) ve biyometrik



ozellik. Bilgi ve esyalar, unutulabilir, kaybedilebilir veya calinabilir. Biyometrik 6zellikler
insanin bir parcasidir, unutulamaz ve kaybedilemezler. Biyometrik 6zelliklerin ¢alinmasi
imkansizdir. Ancak bazi biyometrik Ozelliklere dayali sistemler, biyometrik o6zellikleri
kopyalama veya taklit etme gibi bir takim yontemlerle kandirilabilir. Bunu yapabilmek,
kullanilan biyometrik sistemin ¢ok iyi bilinmesini gerektirdiginden diger kimlik dogrulama

yaklagimlardaki anahtar/bilginin calinmasindan daha kolay degildir.

M (n)

Sekil 1.1. Biyometrik 6zellikler [1] , (a) DNA, (b) Kulak, (¢) Yiiz, (d) Termografik yiiz,
(e) Termografik el, (f) Toplardamar, (g) Parmak izi, (h) Yiiriiylis sekli, (1) El
geometrisi, (j) Iris, (k) Avug izi, (1) Retina, (m) El yazis1 (imza), (n) Ses

Bir biyometrik 6zelligin kimlik dogrulama ve tanimada kullanilabilir olmasi i¢in

standartlastirilmis bir takim 6zelliklere sahip olmasi gerekir. Bunlar [2]:
* Biyometrik veri evrensel olmalidir: Her bir bireyin biyometrik 6zelligi vardir.
Ancak bazi istisnai durumlarda (parmagin olmayis1 veya cesitli hastaliklarla

parmak izinin silinmis olmasi) olciilemeyebilir.



» Biyometrik 6zellik tekil olmalidir: ki veya daha ¢ok insanin biyometrik
ozellikleri aym1 olamaz. Pratik calismalarda, eslestirmeler sonucu benzese bile,
hata olasilig1 kabul edilebilir seviyede olmalidir.

* Zamanla degisen ozellikler biyometrik 6zellik degildir: Yaralanma ve yanma gibi
durumlarda kuskusuz veriler gegici olarak kaybedilebilir.

* Biyometrik ozellikler, kolayca elde edilebilir ve uygulanabilir olmalidir: Degisik
kosullarda calisabilmeleri i¢in biyometrik diizeneklerin basit olmasi1 avantaj
saglar.

* Biyometrik verilerin bagsarimi yiiksek olmalidir: Sistemin genel basarimi, hizh
veri toplama, yiiksek hassasiyet ve hatalara kars1 dayaniklilik ile olg¢iiliir.

* Biyometrik o6zellikler kabul edilebilir olmalidir: Cesitli nedenlerle kullanilan
biyometrik 6zellige kars1 tepki olusabilir (bazi insanlar yiiz fotograflarinin
alinmasini istemeyebilir).

Degisik biyometrikler, bu Ozelliklere farkli derecelerde sahip olabilir. Yiiz, el
geometrisi, durus veya yiiriiylis sekli kolayca toplanabilmelerine karsin basarimlart diger
biyometrik ozelliklere gore daha azdir. Diger taraftan, retina, iris tarama ve DNA gibi
ozelliklerin  toplanabilmesi olduk¢ca zordur. Yillarca, parmak izi yukaridaki
karakteristiklerin tamamin en 1yi derecede saglayan biyometrik 6zellik olmustur. Parmak
iziyle kimlik tespit etme 19. yilizyilin sonlarina denk gelmektedir [S]. Ancak Babil ve
Cin’de yapilan arkeolojik calismalarda, kil tabletler iizerindeki yazilarda parmak izleri
onaylama isaretlerine rastlandig1 rapor edilmistir [4]. Parmak izi, giiniimiizde teknolojik
gelismelere ayak uydurmus cihazlariyla, kimlik tespiti ve dogrulanmas1 i¢in en gecerli
yontemdir [5].

Diger taraftan, biyometrik 6zelliklerin kullanim alanlarini1 sadece giris-¢ikis kontrolii
gibi uygulamalarla sinirlamak yanlis olur. Suclularin veya terdristlerin yakalanmasi
amaciyla askeri alanlar, havalimanlari, market gibi kamuya acgik alanlarda biyometrik
ozellikler kullanilabilir. Bunun i¢in en ideal donanimsal ¢6ziim, hélihazirdaki giivenlik
kameralaridir. Bu amagla en cok yiiz tanima alaninda ¢alismalar yapilmistir. Yiiz, cihazla
temas1 gerektirmedigi gibi uzaktan segilebilir. Fakat istenilen yiiz ayrintilarinin elde
edilebilmesi ancak yiiksek ¢oziiniirlikkteki kameralarla saglanabilir. Son zamanlarda, yiiz
tanimaya alternatif olarak, yiirliylis sekli davramigsal biyometrik Ozelligi incelenmeye
baslanmistir. Yiiriiylis sekli, uzaktan, diisiik coziiniirliikteki goriintiilerden belirlenebilir.

Kizilotesi veya termal kamera ile yiirliyen kisinin yiirliyiis modeli karmasik ve karanlik



ortamlarda cikarilabilir. Yiriiyiis biyometrik 6zelligi, cihazla temas1 gerektirmedigi gibi
kisinin rnizasimt da gerektirmez. Yiriiyiisiin diger bir avantaji da, biitiin eylemlerin
temelinde olmasidir. Kisi mevcut biyometrik sistemleri kullanmak icin bile yliriimek
zorundadir. Yiirlime esnasinda, kisi her zaman biitiin olarak goriilemeyebilir veya tasinan
bir esya, fiziksel yapinin bozulmasina neden olabilir. Fakat yiiriiylis biyometrik 6zelligi
diger biyometrik ozelliklerle karsilastirinca, kullanilabilir alanlarimin yayginligi ve verinin
toplanmasi bakimindan avantajlar saglar.

Biyometrik sistemleri ikiye ayirmak miimkiindiir. Birincisi giivenlik hatlarinda giris
cikis kontroliiniin saglanmasidir. Bu durumda kisi kendisini diizgiin tanitmak zorundadir.
Yani, elini ve parmagimi cihaza diizgiin yerlestirdigi, yiiziinii tam olarak gosterdigi veya
diizgiin yiiriidiigii takdirde giivenlik hattindan gecebilir. Ikinci sistem suglularin
yakalanmasinda devreye girer. Bu sistemlerde kullanilacak biyometrik ozellikler
gizlenemeyen tiirden olmalidir. Bu sistemlere simdilik en uygun biyometrik 6zellik, diisiik
coziiniirliikteki goriintiilerle uzaktan algilama avantajlariyla yiiriiyiis seklidir.

Yiiriiyilis sekli biyometrik 6zelliginin temeli, tibbi caligmalardan gelmektedir. Murray
vd.’nin c¢alismasinda, fotograflama teknigi kullanilarak normal olmayan yiiriiyiislerin
belirlenmesi amaciyla yliriiylisler incelenmistir [6]. Calismalarinin sonucunda, yiiriiyiis
sekline dair 24 bilesen belirlenmis ve tiim bilesenlerin beraber diisiiniildiigiinde, yiiriiyiisiin
tekil bir ozellik oldugu one siiriilmiistiir. Daha gelismis bir teknolojiyle, bu alandaki ilk
gorsel calisma Johansson tarafindan yapilmastir [7]. Johansson, 1s1kl1 noktalarin goriintimii
(point-light displays, PLD) diye bilinen yontemi gelistirmistir [7]. Olusturdugu sistemde,
karanlik bir odada koyu elbiseler giyinmis kisilerin yiiriime/kosma anlarindaki hareketleri,
kisilerin eklem yerlerine yerlestirilen 1siklarla izlenmistir. Psikoloji alaninda c¢alismalar
yapan Cutting ve Kozlowski de, PLD yontemini kullanarak arkadaslarin1 tanimayi
bagarabilmistir [8].

Bilgisayarla gorme alaninda ilk yiiriiylis tanima caligmasi olarak Niyogi ve
Adelson’iin standart yoOntemlerle silueti incelemesi diisiiniilebilir [9, 10]. Onlarin
caligmasinda, siluete egiriler oturtularak etiketlemeler yapilmis ve bu etiketler iizerinden
yiirliyiis isareti olusturulmustur. Sonraki yillarda Murasa ve Sakai tarafindan hareketli
nesnelerin taninmasi amaciyla temel bilesen analizi (TBA) kullanilmagtir [11].

2000 yili oncesi yiirliyiis seklinden kisi tanima ¢alismalarinda elde edilen basarili
sonuclar, zamanla gelisen teknolojiyle zengin igerige sahip veritabanlarinin

olusturulmasina vesile olmustur.



UMD Georgia Tech.

SOTON Large SOTON Large USF

Sekil 1.2. Baz yiiriiyiis veritabanlarindan 6rnek goriintiiler

Yiirtiylis alanindaki ilk veritabani olarak, California Universitesi, Gorsel Hesaplama
Grubu tarafindan 6 kisiyle olusturulan UCSD' yiiriiyiis veritabam bilinir [12]. Ardindan
Southampton Universitesi’nin, haziran 1998’de 6 kisiden olusturdugu birinci versiyon

yiirliyiis veritabani (SOTON?) gelir [13]. Yiirliylis biyometrisinde, DARPA*nm, IPTO*

'UCcsD : University of California, San Diego
*SOTON : University of Southampton



acenteligi tarafindan HumanID (Human Identification at a Distance) programinin sponsor
edilmesi en biiyiikk gelisme olarak kabul edilebilir. HumanID programinda, uzaktan (150
m) otomatik kimlik tespiti yapabilen sistemlerin gelistirilmesi amaclanmaktadir [3, 14]. Bu
hedef dogrultusunda, Georgia Teknoloji Enstitiisii (GaTech)’, Southampton Universitesi
(SOTON), Carnegie Mellon Univeristesi (CMU)6, Massachusetss Teknolojisi Enstitiisii
(MIT)’, South Florida Universitesi (USF®), Chinese Bilimler Akademisi Otomasyon
Enstitiisii (CASIA)’ vb. gibi pek cok uluslar arasinda iinlii iiniversite ve arastirma
enstitiileri, HumanID programi tarafindan tesvik edilmistir [3]. Yiiriiyiis veritabanlar i¢in
deney standartlar1 enstitiisii (NIST'®) kurulmustur.

GaTech, yon, zaman ve uzaklik degiskenleriyle 20 kisilik [15], CMU yo6n, hiz ve
esya degiskenleri ile yiiriime bandinda 25 kisilik [16], MIT, yon ve zaman degiskenleri ile
24 kisilik, Maryland Universitesi (UMD)'! yon degiskeni ile 25 ve 55 kisilik 2 veritabani
[17, 18], USF yon, zemin, zaman, elbise degisikligi ve esya tasima degiskenleri ile 122
kisilik [13, 15], CASIA, yon degiskeni ile 20 kisilik [21] ve SOTON yon degiskeni ile 115
kisilik veritabanlar1 olusturmustur [13]. Son olarak 2005 yilinda CASIA [21] tarafindan 2
yeni yiiriiyiis veritabani1 daha kullanima acilmistir. CASIA-B diye gegen siiriimiinde, 11
farkli kamerayla es zamanli 124 kisinin yiiriiylis kayitlar1 vardir. Bu veritabaninda, kisiler
normal, cantali (omuz veya el cantas1) ve kalin elbiseli (montlu) olarak yiiriimiislerdir.
CASIA-C diye gecen diger yiiriiyiis veritabaninda, 153 kisinin sabit konuslandirilmis tek
bir kizilotesi kamera ile karanlikta olusturulmus kayitlart mevcuttur. Her bir kisi, normal,
cantali, hizli ve yavas yiiriiylisler yapmistir. Tezde kullanilan CMU, SOTON, USF ve
CASIA veritabanlar1 hakkinda daha ayrintili bilgilere ekler boliimiinde yer verilmis olup,
Sekil 1.2°de bazi veritabanlarina ait 6rnek goriintiiler goriilmektedir.

Bu tez calismasinda, basit giivenlik kameralariyla kimlik tespiti yapabilmek
amaciyla, yiirliylis sekli biyometrik 0zelligi incelenmistir. Statik konuslandirilmis
kameralar araciligiyla alinan video kayitlarindan iiretilen siluet dizilerinden yiiriiyiis seklini

temsil edecek yliriiylis Oriintiilerinin olusturulmasi ve yiirliyiis Oriintiisii tanima amach

’ DARPA : The Defense Advanced Research Projects Agency

*IPTO : Information Processing Techniques Office

* GaTech : Georgia Institute of Technology

®CMU : Carneige Mellon University, Robotic Enstitute

" MIT : Massachusetts Institute of Technology

¥ USF : University of South Florida

? CASIA : Institute of Automation Chinese Academy of Sciences
" NIST : National Institute of Standards and Technology

' UMD : Univeristy of Maryland



Oriintli tanima ve siniflandirmasi hedeflenmistir. Yiiriiyiis Oriintiisii tiretmek i¢in, yiirliyiis
dizilerindeki siluetlerin 6zliik analizi, ayrik kosiniis doniisiimii (discrete cosine transform,
DCT), siluetlere 4-farkli yonden (sag, sol, alt, iist) bakis (4Yo6n) ve siluetlerin p aralikli
mutlak farklarinin enerjisi (pCFEI) hesaplanmistir. Onerilen yiiriiyiis Oriintiilerinden
pCFEI en iyi performansi vermistir. Oriintii tanima asamasinda, TBA, dogrusal ayristirma
analizi (DAA, linear discriminant analysis (LDA)), ¢ekirdek temel bilesen analizi (CTBA,
kernel principal component analysis (KPCA)) ve ¢ekirdek ayristirma analizi (CAA, kernel
discriminant analysis (KDA)) gibi istatistiksel yaklasimlarla ham oriintiilerin 6znitelikleri
boyut indirgeme ve Ozellik ayristirma yapilarak ¢ikarilmistir. Boylece yiiriiyiisler daha az
veri ile temsil edilebilmistir. Siniflandirma asamasinda, destek vektor makineleri (DVM,
support vector machine (SVM)) ve en yakin komsuluk (EYK, nearest neighbour (NN))
yaklasimlar1 kullanilmastir.

Calismada, ylriilylis  Orlintiisii ~ Uretiminde,  Oznitelik  uzayinin  yeniden
diizenlenmesinde (siniflandirma isleminden 6nce veri uzayinin normalize edilmesinde) ve
EYK simiflandiricisinin kullandig1 uzaklik 6lgiitlerinde onerilen yeni yaklagimlarla katkilar
kazandirilmaktadir. Ayrica, yliz tanimada kullanilan 6znitelik ¢cikarma yontemleri, yiiriiyiis
oOriintiileri i¢in diizenlenmis ve farkli sartlardaki yiiriiylislerin, yliz tanimada karsilasilan
mimik, giilme gibi ifadelere karsilik geldigi gozlemlenmistir. Onerilen yaklagimlarin
performansi, CMU, SOTON, USF ve CASIA yiiriiylis veritabanlar1 {lizerinde yaygin
referans-test setlerine gore yapilan deneysel ¢calismalar ve sonuclariyla desteklenmistir.

Takip eden boliimlerde, yiiriiyiis biyometrik 6zelliklerini 6lgme amaciyla, gozetleme
sistemlerinde nesne algilama ve takip etme yontemlerine deginilecektir. Ardindan, kamera
tabanl yiirliyiis seklini 6lgme sistemlerinde, yiiriiyiis Oriintiisii liretme ve Oznitelikleri
cikarma asamalarin1 iceren yiirliyiis karakteristiginin belirlenmesi ve siniflandirilmasi

tizerinde durulacaktir.

1.2. Yiiriiyiis Biyometrik Ozelliklerinin Cikarilmasi

Yiiriiylisten kisi tanima sistemleri, teknolojik ac¢idan 2 farkli gruba ayrilabilir. Bunlar

algilayicili ve makine gérmesine dayali sistemlerdir.



1.2.1. Algilayicihi Sistemlere Dayah Yiiriiyiis Biyometrik Ozelligi

Algilayicili sistemler, zemin algilayicili ve giyilebilir algilayicili olmak iizere iki
gruba ayrilabilir. Zemin algilayici kullanilan sistemlerde, adim boyu, ayaklar arasindaki ac1
gibi ozellikler, yiirliylis alanina yerlestirilen algilayicilarla c¢ikarilir. Giyilebilir algilayici
kullanan sistemlerde ise, adim boyu, alt karin bdlgesinin yiiriiylis esnasindaki dalgali
hareketi gibi ozellikler, kisinin {izerindeki algilayicilarla elde edilir. Sekil 1.3.(a)’da
algilayicilarin oldugu bir yiiriiylis zemini, Sekil 1.3.(b-c)’de ayak bilegi ve bele takilabilen
algilayici sistemleri goriilmektedir.

Orr ve Abowd’un ¢alismasinda, zemin algilayicisi kullanilarak 15 kisiden 1680 adim
toplanmis ve %93 tanima basarisi elde edilmistir [22]. Suutala ve Roning’in ¢alismasinda,
31 farkli 6zellik (ayagin yerde kalma siiresi, ayagin yere degme genligi vb.) kullanilarak 11
kisinin 200 adimindan %70.2 tanima basaris1 elde edilmistir [23]. Middleton’nin
calismasinda, 3 farkli ozellik kullamlmistir: adim boyu, adim ritmi ve topuk ile ayak
ucunun yerde kalma siirelerinin orami. Bu oOzellikler kullanilarak, 15 kisiden 12’si
yiiriiyiisiinden taninmustir [24].

Giyilebilir algilayic sistemlerde, hareket algilayicilar kisinin tizerine monte edilirler.
Bilinen ilk giyilebilir algilayici calismasi, Morris tarafindan yapilmistir [25]. Morris’in
calismasinda, yiirliyiisiin daha cok klinik yonleriyle ilgilenilmistir. Ailisto vd.’nin
caligmasinda, kemer bolgesine monte edilen hareket algilayicilariyla, 36 kisilik
veritabaninda %6.4 EER basaris1 elde edilmistir [26]. Gafurov vd.’nin ¢aligmasinda, bel
bolgesine hareket algilayicisi takilmis ve 22 kisiyle %16 EER tanima basarist elde
edilmistir [27]. Gafurov vd.’in diger bir ¢alismasinda, ayak bilegine takilan algilayiciyla
%86.3 tanima basaris1 saglanmistir [28].

Kullanim alan1 acisindan degerlendirildiklerinde, algilayici kullanilan sistemler
kimlik dogrulama i¢in kullanilabilirken, gorme tabanli sistemler dogrulama ve tanilama
alanlarinda daha ¢ok yer alabilmektedir. Zemin algilayicili sistemler, kap: girislerinde
herhangi bir rahatsizlik teskil etmeden kullanilabilir. Giyilebilir algilayicili sistemlerle,
ozellikle tibbi alanlarda tan1 ve teshisler yapilabilir. Kamerali gorme tabanli sistemler ise
uzaktan, gozetleme sistemlerinde diisiik ¢oziiniirliikteki goriintiilerle giivenlik 6nlemlerinde

biiyiik avantajlar saglayabilir.



(a) (c)

Sekil 1.3.Algilayicilt sistemler: (a) zemin algilayici, (b) ve (c) giyilebilir algilayict

1.2.2. Makine Gérmesine Dayal Olgiilen Yiiriiyiis Biyometrik Ozelligi

Giinlimiizde, yiiz, kulak, yiiriiylis biyometrik 6zelligi denilince akla gelen ilk veri tipi
goriintiidiir. Kamera ile bilgisayara aktarilan goriintii/ler iizerinde biyometrik ozelligi
niteleyebilecek Olciimler kimlik tespitinde kullanilabilir.

Kameral1 yiiriiyiis tanima sisteminde yliriiylis biyometrik 6zelliginin dl¢timii, genelde
gozetleme sistemlerindeki diisiik ¢oOziintirliikteki kameralarla alinan  gozetleme
goriintiilerinden {retilen ylirliylis siluet dizileri iizerinde gergeklesir. Siluetlerin statik
yapist ve yiriiylls esnasinda olusan dinamik degisimleriyle belirlenen yiiriiyiis
karakteristigi, yliriiyiis goriintii dizilerinde, beden dl¢iimleri, uzuvlar arasindaki acilar veya
siluetin biitiiniinden olusturulan sablonlar incelenerek cikarilir. Kimlik tespiti, dnceden
depolanmis yliriiyiis karakteristikleriyle anlik belirlenen karakteristikler karsilastirilarak

yapilir. Sekil 1.4’te, bir yiiriiylis tanima sistemi genel hatlariyla verilmistir.



10

Egitim Verisi

Video Yakalama
| | = |
' r " | £ !
{ ; ! b i
. e e
S, | Ozellik Cikarma !

Test Verisi i i i /\/\ i
| o - |

| . R N0
i Smuflayica Q_ 2

1 i 3
Sonuc

e e

Sekil 1.4. Yiirliyiis sekline dayali kisi tanima sistemi

1.2.2.1. Nesne Algilama ve Takip Etme

Yiiriiylisiinden kisi tanima sistemleri, gbzetleme sistemleri iizerine insa edilir. Yani
oncelikle hareketli nesnelerin algilanmasi, yiiriiyen insanlarin belirlenip takip edilmesi
gerekir. Otomatik gozetleme sistemlerinin bu yetenege sahip olmasi beklenir.

Gozetleme sistemlerinde hareketin varligin1 anlamanin en basit yolu, ardisik
cergevelerin farkini almaktir. Diger bir yaklagim, anlik cergevelerin arka plan modeli ile
karsilastirilmasidir. Hesaplama maliyeti yiiksek diger bir yontem de, optik akislarin kontrol
edilmesidir. Hareketin varligindan sonra, hareket olan kisimda nesneyi bulmak ve
tanimlamak gerekir. Algilanan nesneler, nesnelere ait 6zelliklerin belirlenip tarihgesinin
olusturulmasi ile izlenebilir [29-31].

Arka plan ile karsilastirma yontemi, karsilastirma esnasinda silueti dogrudan iiretir.
Bu ozellik, optik akis ve ardisik cerceveler arasi fark alma yoOntemlerinde yoktur.
Hesaplama ve giiriiltii acisindan da degerlendirme yapildiginda, yiiriiyiisten kisi tanima
calismalar i¢in gozetleme sistemlerinde kullanilmasi en uygun hareket algilama ve nesne
belirleme yontemi, arka plan modeli ile karsilastirmadir.

Goriintii akisinda arka plan modeli, video akisinda duragan degerlerin belirlenmesine

dayanir. Arka plan modeli basit olarak, goriintii dizisinin ortalamasi veya medyan1 alinarak
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retilebilir. Glintimiizde arka plan modelini ileri istatistiksel yaklagimlarla daha 1yi
belirleyen yontemler kullanilmaktadir [29-31].

Arka plan modeline dayali hareket algilamada, nesne neredeyse biitiin olarak elde
edilir. Bosluk doldurma, giiriiltiilerin kaldirilmasi i¢in basit goriintii isleme teknikleriyle 6n
islemeler kolayca yapilir. (1.1)’de arka plan modeli ile karsilagtirma isleminin genel hali

verilmistir.

1, Eger|lt —B| > ko

1.1
0, degilse (1)

ikili _ goruntu, = {

Denklem (1.1)’de B arka plan modeli, /, ¢+ anindaki cercevelerdir. Karsilastirma
sonucu elde edilen ikili goriintiide, giiriiltii eliminasyonu ic¢in morfolojik islemler yapilir.
Sonra, ikili goriintiiniin yatay-dikey projeksiyonlari, piksel komsuluk iliskileri gibi
yontemlerle nesneler ayristirilir. Calismalarda insan yiiriiylis sekli incelendiginden, ikili
goriintiideki nesnenin insan silueti olup olmadig1 aragtirtlmalidir [29].

Eklemli yapidaki canlilar i¢in hareket, merkez konumunun ve uzuv konumlarinin
birbirine gore degismesiyle gerceklesir. Bunun sonucu olarak canlilardaki yiiriiyiislerde
siluet siirekli degisir. Insan hareketlerini diger canli hareketlerinden ayiran en onemli
ozellik, siluet iskeletinin yildiz topolojisine (Kafa, ayaklar ve kollar) sahip olmasidir ve
genelde insan siluetlerinde, siluet yiiksekligi, genisliginden daha biiyiiktiir. Diger bir ayirici
ozellik, hareket halinde iken insan iskelet topolojisindeki degisim hayvanlarinkinden farkli
olmasidir. Eklemsiz bir yapiya sahip olan araglarin siluetlerindeyse, akis halindeyken bir
degisim olmaz [29-31].

Video akisinda izleme, algilanan nesnenin konumu, yapisi ve renk bilgisine gore
yapilir. Kapanma ve anlik kaybolma problemleri, bu 6zelliklerin tutuldugu tarihge ile
¢oziiliir. Izleme esnasinda arka plan ve nesne ozellikleri zamanla olusan 151k, yap1, ortam

gibi degisimler nedeniyle siirekli giincellenir [29-31].

1.2.2.2. Yiiriiyiis Karakteristiginin Belirlenmesi

Bir yiirliyiisiin analizinde iki 6nemli bilesen goze carpar. Birincisi kiginin viicut

boyutlari, kol-bacak uzunluklar1 gibi viicut seklinden gelen fiziksel yapi; ikincisi bir
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yiirliyiis periyodu siiresince bedenin degisken hareketidir [32]. Yiiriiyiisiinden kisi tanima
calismalarindaki amag, bu bilesenleri kisiye 6zel belirleyebilmektir.

Murray’in ¢alismalarinda, fotografik goriintiilerde insan bedenin hareketlerini
incelemek icin beden iizerinde 24 nokta belirlenmis ve bu noktalarin tiimiiniin
degerlendirilmesi durumunda yiirliyiisiin biyometrik 0zellik olabilecegi iizerinde
durulmugtur [6]. 2000’1i yillarin 6ncesindeki yiirliylis analizi caligsmalarinda kullanilan
veritabanlarindaki kisi sayis1 azdir ve Olgiilmesinde hata payr yiiksek, az sayidaki
ozelliklerle, basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak daha sonralari, bu ilkel yontemler,
dogal ortamlardaki problemleri yansitabilecek sartlarda olusturulmus, biiylik sayida kisi
iceren veritabanlarinda yetersiz kalmistir. Boylece yiiriiylisiinden kisi tanima
caligmalarinda, 6zellikleri kiiclik hatalarla 6lcebilen, fazla sayidaki 6rnek ve biiyiik boyutlu
Olctimler i¢in fazlaliklar1 atip Oznitelikleri belirleyen yaklasimlar gelistirilmistir.
Literatiirde, bu yiiriiylis 0zelligi ¢ikartma yaklasimlarini, model-tabanli ve modelden-
bagimsiz olmak iizere iki ana grupta toplamak miimkiindiir.

Model tabanli yontemlerde, yiiriiyen insan goriintiilerinde yiiriime eyleminden dolay1
olusan; baz1 noktalardaki; kol, bacak, beden uzunluklarinda ve/veya egimlerindeki; insan
bedenine ve uzuvlarina oturtulan elips, yamuk gibi sekil yapilarindaki degisimlerinden
kisisel olanlari, yliriime karakteristigi olarak c¢ikarabilmek amaglanir [33-48]. Modelden
bagimsiz yontemlerde ise, kisisel yiiriiylis karakteristiginin, yiirliylis iceren insan
siluetlerinin bir takim izdiisiim ve/veya doniisiimlerine dayali olarak belirlenmesine
calisilir [49-127]. Her iki tiir yaklagimlarda da, yiirliylis goriintii dizileri tizerinde bir siire
Olctimler yapilir ve yliriiylis karakteristigini barindiran vektorler veya oriintiiler iiretilir.
Sonra bu veriler yiiriime periyoduna gore drneklenerek goézlem paketi haline getirilir. Anlik
yirlime periyotlart genellikle Ol¢iim vektorleri veya bazi Oriintii tipleri {izerinden
hesaplanir. Baz1 yaklasimlardaki oriintii iretme tekniklerinde zaman bilgisi kaybolur [57].
Bu nedenle oriintii iiretme asamasindan Once siluet ve/veya kutusu iizerinden yiirlime

periyodu hesaplanir.

1.2.2.2.1. Yiiriiyiis Periyotunun Hesaplanmasi

Yiirtiyiis, belirli araliklarla benzer karakteristikler gosteren periyodik bir harekettir
[6, 32]. Bir yiiriiyiis periyodu, bir ayagin yerden kesilip ayn1 ayagin tekrar yere degmesi ile

tamamlanir. Yirliyiisiinden kisi tanima caligmalarinda, bu siire yiiriime periyodu olarak
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tanimlanir ve tam bir adima denktir. Kameral1 sistemlerde siire birimi olarak kameranin
saniyede aldig1 cerceve sayist kullanilmaktadir. Yani kisinin yliiriiylis periyodu, tam bir
adimi gerceklestirdigi goriintii cercevesi sayisidir. Yiiriiylisten kisi tanima ¢alismalarinda,
ornekleri olusturan yiiriiylis goriintii dizisi parcalari, video goriintiilerinin yiirliyiis
periyoduna gore drneklenmesi ile iiretilir.

Yiirtiyiisten kisi tanima alanindaki ilk ¢aligmalarda, yiirliylis videolar: genelde ayni
Olcek ile orneklenmistir (¢cogunlukla saniyede alinan cerceve sayist kadar) [92]. Bu
durumda, kisinin yiirliyiis hiz1 diger kisilerden farkli olabileceginden normal yiiriiyiislerde
tanima daha kolay olabilmektedir. Ancak kisinin kendi hizim1 degistirerek yiiriimesi
durumunda, tanima performansinin diismesi beklenir. Sonu¢ olarak kisi sayisinin fazla
oldugu dogal ortam sartlarinin bulundugu alanlarda olusturulan veritabanlarinda, yiiriiyiis
periyoduna gore ornekleme yapilmasi kacinilmaz olmustur.

Diger bir tamimla yiiriiylis periyodu, kisiye ait tiim noktalardan elde edilen zamana
bagli degisim isaret periyotlarimin en kiiciik ortak katidir (OKEK). Bu nedenle periyot
hesabinda herhangi bir noktay1 degerlendirmek yanlis olur. Ya tiimii veya merkez noktast,
en/boy orani, hacimsel degisim vb. gibi, biitiin noktalarin etkileyebilecegi fiziksel
ozellikler degerlendirilir.

Benabdelkader vd.’in ¢alismasinda [50], yiirliyiis periyodunu tahmin etmek igin,
siluet kutusunun enindeki degisimler kullanilmistir [62]. Zamanla elde edilen isaretin 0z-
iliskisi hesaplanarak, isaretin minimum degerlerinin birbirine olan zaman uzakligi, yiiriiyiis
periyodu olarak degerlendirilmistir. Bir bagka calismada da, siluetin iizerindeki onplan
bilgileri her cercevede toplanmistir [68]. Ardisik cerceveler i¢in minimum toplamlar
arasindaki uzakliklar, periyot tahmini icin kullanilmistir. Benzer yaklasimla baska bir
calismada, ardisik siluetlerin yiiriiyiis ritminin daha net algilandig1 alt yarisindaki 6nplan
bilgilerinin toplamlarindaki pikler degerlendirilmistir [122]. Collins vd. nin ¢alismasinda,
ayaklarin yere degme anlariyla olusturulan zaman tarih¢esinden yiiriiylis periyodu
hesaplanmistir [54]. [68]’deki gibi siluet iizerindeki noktalarin toplamina gore periyotu
tahmin eden Boulgouris vd.’nin ¢alismasinda, toplamlarin olusturdugu zamanla degisen
isaretin normalizasyonundan (ortalamasini ¢ikarip standart sapmasina bolerek) sonra 6z-
iligkisi hesaplanmistir [92].

Yiiriiylis periyodu belirledikten sonra yiiriime goriintii dizileri yiiriime periyoduna
veya katlarina gore pargalara ayrilir. Elde edilen parcalarin her birinden kisisel yiiriiyiis

karakteristikleri iiretilebilir.
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1.2.2.2.2. Model Tabanh Yiiriiyiis Oriintiisii Uretme Yaklasimlari

Model tabanli yontemlerde, bedenin yapisal ve hareket modeli ¢ikarilarak izleme ve
ozellik cikarma gerceklestirilir. Yiiriiyiis karakteristigi, hareket esnasinda model
parcalarindaki ve topolojik yapidaki degisimlere dayali olarak iiretilir.

Yiiriiylisiin en belirgin karakteristikleri bel ve bacak bolgelerinden elde edilir.
Bundan hareketle model tabanli yontemlerin bir kisminda bu bolgelerin hareketi
modellenmeye ¢alisilmistir [33, 35, 36, 38, 41, 44, 45].

Model tabanli yontemlere en temel Ornek olarak, BenAbdelkader vd.’nin yapisal
Olciimlere dayali caligmasi verilebilir [33]. Onlarin yaklagiminda, periyodikligine dayali
olarak yiirliyiisiin ritmi bulunmus ve alinan yola gore adim boyu hesaplanmistir. UMD
veritaban1 iizerinde yaptiklar1 dl¢iimlerde adim boyunun ve ritminin, farkli kisiler icin
dogrusal ve benzersiz olabilecegi, kimlik dogrulamaya dayali olarak bulunmustur.

Bobick ve Johnson’nun calismasinda [34], yiiriiylis esnasindaki iki ayak arasindaki
mesafe, bas ile pelvis (legen kemigi) arasindaki mesafe, kisinin boyu ve bacak uzunlugu
yapisal parametreler olarak kullanilmistir (Sekil 1.5.(a)). Yapisal parametrelerin sinif ici ve
siniflar aras1 degerlendirmelerinde, adim boyunun diger parametrelere gore daha az etkili
oldugu gosterilmistir. Yapisal Ozelliklere dayali diger bir yaklasimda, ayak ve gogiis
kismina konulan isaretcilerle eklem acilarinin yoriingeleri, zemin referans alinarak
belirlenmistir [40].

Cunado ve digerlerinin model tabanli yaklasiminda (Sekil 1.5.(b)), bacaklarin
hareketi bir sarkaca benzetilmistir [35, 36]. Zamanla elde edilen acisal degisimler, Fourier
tayfinda incelenmistir. Bu yaklasim daha sonra Yam [44] tarafindan, yiliriime ve kosma
esnasinda yiiriiylis parametrelerinin elde edilmesi icin kullanilmistir (Sekil 1.5.(d)).

Yoo ve Nixon’un calismasinda [45], insan bedeni modeli, 2-boyutlu ¢ubuk figiirle
(stick figure) temsil edilmistir (Sekil 1.5.(c)). Mevcut figiir, anatomik degerlere gore
siluetlere oturtulmus ve figiiriin ¢ubuklar1 arasindaki acilarin yoriingesi saklanmistir [45].
Diger bir calismada, ayni model {izerinde, bacaklari olusturan sarka¢ yapinin uglarini
birlestiren cizgideki orta nokta, bacaklar1 ve periyodikligi temsil etmek icin kullanilmistir
[38]. Urtasum ve Fua’nin ¢alismasinda, hareketleri yapilandirma ve izleme 3-boyutlu

beden modeliyle yapilmistir [41].
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Sekil 1.5. Model-tabanli yontemler, (a) [34], (b) [35, 36], (c) [38, 45], (d) [44]

Model tabanli yaklagimlarin bir digerinde [39], yapisal Ozellikler elipslerle
modellenmistir (Sekil 1.6.(a)) ve elips bolgelerindeki momentler yiiriiyiis 0zelligi olarak
alinmistir. Benzer sekilde, Huang ve Boulgouris’in calismasinda 8 beden parcasi el ile
secilmistir [48]. Her bir parcanin, govdeye gore egimi, merkezi ve alam yiiriiyis
parametresi olarak degerlendirilmistir. Siniflandirma esnasinda her bir parcanin uzaklig
ayrt ayrt hesaplandiktan sonra agirlik katsayilart  kullanilarak birlestirilmistir.
Smiflandirma, birlestirilmis uzakliklara dayali olarak yapilmistir. [40]’taki Olgiim
parametrelerinin kullanildigr diger bir calismada, ¢apraz ilinti ile siniflandirma yapilmigtir

[37]. Onlarin ¢alismasinda, kizilétesi kamera teknolojisiyle goriintiiler yakalanmustir.
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Zhang vd.’nin calismasinda, insan uzuvlarinin birbirine uyumu ile ilgilenilmistir
[47]. Onerilen yaklasimda, alt uzuvlar yamuklarla, kolsuz iist kisim elips yiizeylerle
modellenmistir (Sekil 1.6.(b)). Calismada, insan bedeninin durusu, bedeni olusturan
parcalarin egimleri ve gogiis kafesine gore normalize edilmis uzakliklari ile temsil
edilmistir. Sonra eklem noktalarinin koordinatlarinin  uzaysal-zamansal tarihgesi
hesaplanmugtir. Tarihcelerin Fourier tayfinda analizinin ardindan sakli Markov modelleri
(HMM) ile simiflandirma yapilmistir. Yaklasimin degerlendirmesi, CMU ve USF yiiriiyiis
veritabanlarinda yapilmistir. Ayn1 model iizerinde farkli Olciimler yapilan diger bir
calismada, acik ve kapali ortamlardaki yiiriiyiisler icin ANOVA analizi uygulanmistir [42].
Onlarin ¢alismasinda, ayak bilekleri, diz alt1 ve diz iistiindeki mesafeler, bel genisligi ve
yiirliyiis frekanst F-istatistigi ile incelenmistir. Elde ettikleri sonuglarla, yiiriiyilis ritminin
[33] ve ilk zamanlarda kullanilan [33, 34] beden Olciimlerinin, yiiriiylis karakteristigini
daha iyi temsil ettifi savunulmustur. Olgiimii yapilan dier parametrelerin, giyilen
elbiseden ¢ok fazla etkilenmesi bunun nedeni olarak verilmistir [42].

Wang ve digerlerinin caligmasinda, beden uzuvlarmin yoriingelerinin degisimiyle
yiirliyiis dinamikligi modellenmistir [43]. Onlarin ¢alismasinda, uzuvlart temsil etmek icin
insan bedenine 14 tane esnek olmayan sekil oturtulmustur (Sekil 1.6.(c)). Sonra yiiriiyiis
esnasinda uzuv baglanti noktalarinin yoriingeleri ile dinamiklik egrisi ve oturtulmus
sekillerin zamanla degisiminin saklandig1 kompleks vektorlerin Procrustes sekil analizi ile

sabit beden yapisi iiretilmistir. Uretilen egrilerin bagimsiz ve birlestirilmis halde analizleri
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sonucunda, beden eklemlerindeki acisal yoriingelerden iiretilen dinamik bilginin, kimlik
tanima ve dogrulama i¢in daha uygun oldugu ileri siiriilmiistiir [43].

Zhang ve digerlerinin calismasinda, Bayes’in grafik modeline dayali olarak, esnek,
2-boyutlu beden sinirlar1 modeli Onerilmistir [46]. Calismada, imgedeki lokal egriler
bulunmus ve 2-boyutlu model her cercevede, Monte Carlo yontemi ile hareketli nesneye
oturtulmustur.

Model tabanli yontemlerde tanima icin kullanilan parametre sayisi azdir ve genellikle
birka¢ noktadan yapilan 6l¢iimlerin zamanla degisimi, yiiriiylis imzasi1 olarak belirlenir. Bu
yaklasimlarda, modellerin oturtulmast ve/veya uzuvlarin Olciimii dogru yapilabilirse
yiirliylisten kisi tanima gerceklestirilebilir [7].

Insan bedeni karmasik bir hareket esnekligine sahiptir ve yiiriiyiis esnasinda beden
parcalar1 sik¢a birbirinin goriiniisiinii engelleyebilir. Ayrica, dogal ortamlarda, insanlarin
giyimindeki degisiklikler ve tasidiklari esyalar insan bedeninden farkli bir yapinin
olugmasina neden olabilir. Modellerin dogru oturtulabilmesi ve dogru uzuv dl¢timleri i¢in,
giiriiltiilerden etkilenmeyen ve izleme esnasinda olusabilen kapanma gibi problemleri
cozebilen ileri seviyeli goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka algoritmalari
kullanilmalidir. Bu, modelleme esnasinda islem yiikiiniin artmasina sebep olur ve video
islemelerinde kaginilan bir durumdur. Sonug olarak model tabanli yiiriiyiis sekli belirleme
yaklagimlarinda, bilgiyi yerel degerlendirme islem yiikii, arastirmacilari, video islemede
daha ¢ok tercih edilen, bilginin global yorumlanmasina dayali yontemlere yoneltmistir. Bu
durum, yliiriiylisin  biyometrik  6zellik oldugunun model tabanli yOntemlerle
kanitlanmasimin  ardindan  [33-35, 45], yiriiyiisteki biyometrik karakteristiklerin
belirlenmesi c¢alismalarinin, goriiniise dayali, siluet tabanli ve modelden bagimsiz

yaklagimlar yoniinde gelismesine sebep olmustur [119].

1.2.2.2.3. Modelden Bagimsiz Siluet Tabanh Yontemler

Bedenin anatomik yapisini kullanmadan, kisisel yiiriiylis karakteristigini goriiniise
dayali olarak belirleme yaklagimlarina, modelden bagimsiz yontemler denir. Modelden
bagimsiz yontemler, siluete dayali iiretildigi icin siluet tabanli yaklasim olarak ta
adlandirilmaktadir.

Yiirtiyiisiinden kisi tanima ¢aligmalarinin en yogun oldugu alan, modelden bagimsiz

yaklasimlardir. Modelden bagimsiz yaklasimlar, modele dayali yaklagimlara gore
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giiriiltiiden daha az etkilenmekte ve islem yiikii acisindan daha kolay uygulanabilmektedir
[119]. Bu yaklasimlarda siluetten faydalanilir ve Onceki cercevede yapilan Olciim veya
model oturtma parametreleri gibi bilgilere ihtiyac duyulmaz. Islemler, anlik gercevelerde
yapildigindan, onceden yapilan hatali Ol¢iimlerden etkilenmezler. Modelden bagimsiz
yontemler goriiniise dayalidir ve hammadde olarak siluetin tamami kullanilir. Bunun
sonucu olarak, yapilan Ol¢timdeki veri sayisi, model-tabanlilara gore oldukga fazladir.
Boylece yiiriiyiisiin karmasik yapisindan ve dogal ortamlarda izlemedeki kapanmalardan
dolay1 olusan hatali 6l¢iimlerin dogru dl¢iimlere oraninin az olmasi beklenir.

Modelden bagimsiz yontemlerde bir yiiriime periyodundaki yiirliylis siluet
goriintiileri, 2-boyutlu halde ilinti [7, 54, 11, 68, 94], vektore cevrildikten sonra frekans
analizi [121, 122], Radon doniisiimii [98] gibi yontemlerden sonra siniflandirilabilir. Bu tiir
yaklasimlar, verilerin siluet formatinda biiyiik kapasitelerde saklanmasin1 gerektirir. Fakat
farkli kisilerin siluetlerinde bile ortak ozellikler, yani ayristirmada kullanilmayan bilgiler
vardir. Bu durumda yiiriiyiis siluet dizilerini, tekrarliliklardan kurtarip yalnizca ayristirici
Ozellige sahip bilgilerle saklamak avantaj saglar. Ayrica, tekrarliliklarin atilmasiyla
siniflandiricilarin iglem ve basar1 performansi artar. Bunun icin siluetlerin uzaysal
izdiisiimlerine [79, 93, 94], genisliklerine [92, 100, 101], siluetin sinirlar ile siluet kutusu
arasindaki mesafelere [78], siluet sinir noktalarinin konum, merkeze olan uzaklik veya
acisal bilgilerine [32, 70, 74, 75, 107, 124, 103] dayali olarak, bir yiirliyiis periyodu
boyunca alinan olctimlerden yiiriiyiis Oriintiisii tiretilir. Diger yliriiylis Oriintiisii iiretme
tekniklerinde, dizideki siluetlerin ¢esitli formlarda bir periyot boyunca enerjisi hesaplanir
[49, 55-59, 63, 64, 66, 69, 73, 80-89, 95, 97, 98]. Yiiriiyiis oriintiilerinde de tekrarli bilgiler
mevcuttur. Bu nedenle, yiiriiyiis oriintiilerinin ayristiric1 6zellikleri istatistiksel yontemlerle
belirlenip kiiciik kapasitelerde saklanabilir.

Yiiriiylisten kisi tanima amaciyla, Niyogi ve Adelson tarafindan yapilmis bilinen ilk
calismada, bas ve bacaklar XT boyutlarinda ayirici 6zellik olarak diistiniilmiistiir [9].
Onlarin yaklasiminm destekleyen, ¢ok sonralari yapilmis bir calismada, XT-boyutlarinda,
bas ve bacaklarin farkli oriintiilerini iiretmek icin sinir ¢izgileri belirlenip bes etiket
yerlestirilerek model uydurulmustur [67]. Niyogi ve Adelson’un bagka bir ¢alismasinda,
XYT oriintiisti, yiiriiylis periyodikligini yaklasik yansitan uzay-zaman diizlemine
uydurulmustur [10].

Little ve Boyd’nin c¢alismasinda, optik akis dagilimiyla yiiriiylis Ozellikleri

tanimlanmistir [12]. Hareketin bi¢imi, akis Ol¢iimlerinin birka¢ kiimesi tarafindan
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karakterize edilen akis dagilimi olarak iiretilmistir. Akis 6l¢iimleri olarak hareketli noktalar
ve akis degerleri alinir. Akisin 6zellikleri, merkezleri ve dagilimin ikinci momentlerini
icerir. Dagilimlar, her bir skaler icin zaman serisi formunda diizenlenmistir. Onlarin
calismasinda, skaler dizilerindeki faz 6zelliklerinin, bir kisi i¢in tutarli ve kisiler arasinda
onemli bir istatistiksel degisime sahip oldugu belirlenmistir. Bundan hareketle faz 6zellik
vektorleri, kisisel tanima icin kullamilmistir [12]. Bir diger optik akisa dayali yaklasim,
Nixon ve ekibi tarafindan uygulanmistir [99]. Onlar Oklid uzakligim kullanarak EYK
siniflandirmasi yapmustir.

Murasa ve Sakai’nin caligmasinda, siluet imgelerinden Ozdeger ayristirmasi ile
Ozvektorler hesaplanmistir [11]. Bir yiiriiyiis imgesi, 6zvektorlerin yayildig1 6zuzaydaki bir
noktaya haritalanmis ve diisiik boyutlu 6zuzayda, yiiriiyiis tarihcesi bir yiiriiyiis dizisi i¢in
elde edilmistir. Sonra yiiriiylisleri ayirt etmek icin 6zuzaydaki temsillere dayali olarak
sablon eslestirme yapilmistir. Bu yaklasim, daha sonra Huang vd. tarafindan gelistirilmistir
[60]. Onlarin calismasinda, TBA’ne dayali 6zuzay doniisiimii ve kanoniksel analize
(canonical analysis) dayali kanonik uzay doniisiimii birlestirilerek farkl yiiriiyiis dizileri
icin daha iyi sonuglar elde edilmistir. Huang vd.’nin siluet simirlarinin genisligini
kullandig1 diger bir calismada, HMM kullanilmistir [61]. Onlarin ¢alismasinda, sekil ve
hareket bilgisini elde etmek icin cerceve drnek uzakligr Onerilmistir. Cercevenin Ornege
uzakligi, nesnenin sekil ve hareket bilgisini tiretmek icin kullamlmistir. Caligmada,
oncelikle HMM her bir kisi i¢in egitilmis ve sonra, verilmis test dizisinin olasilig1 parcali
HMM ile hesaplanarak tanima gerceklestirilmistir.

HMM, Kale vd. ve Sundaresan vd.’nin yiirliyiis sekline gore kisi tanima
calismalarinda da kullamilmistir [32, 70, 100]. Onlarin c¢alismalarinda, ikili siluet
sinirlarinin genisligi (dolayli) ve siluetin kendisi (dogrudan) 6zellik olarak kullanilmistir.
Onerilen dolayli yaklasimda, nesnenin seklinden ve hareketinden hesaplanan cerceve
model uzakligi (Frame to exemplar distance (FED)) HMM’de kullanilir. HMM ile
belirlenen FED vektorler veriyi daha kiiciik boyutlarda temsil eder [32]. Dogrudan
yontemde, Ozellik vektorleri orijinal siluetten HMM ile hesaplanmistir. Model ve 6zellik
vektorleri arasinda uzaklik kullanilarak, olayin gerceklesme olasiligir hesaplanmistir [32,
70]. Calismalar UMD, CMU MoBo ve USF yiiriiyiis veritabanlarinda test edilmistir.

Cuntoor ve ekibinin ¢aligmasinda [79], 6nden ve yandan goriiniislerindeki siluet

dizilerinde, ayak ve el dinamiklerinin, beden hareketlerinin ve yapisinin, siluet
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genisliginin, siluet sinirinin sag ve sol izdiisiimlerinin, kisi tanimadaki basaris1 yine HMM
ile incelenmistir.

Southampton Universitesi’nin yaklasimlarinda, Foster vd. tarafindan siluete
uygulanan dikdortgen maskelerle alanlarin Ol¢iimii [55] ve Shutler vd.’nin istatistiksel
momentleri [69], yliriiylis Orlintiisiiniin tiretilmesinde kullanilmistir. Bu yaklasimlarda, bir
periyot boyunca hareket bilgisi ile sekil bilgisi birlestirilmistir.

BenAbdelkader ve arkadaslarinin calismasinda [49], siluet dizilerinden siluetlerin
birbirine benzerlik degerleri matrisi, yliriiylisteki kisisel farkliligi belirlemek amaciyla
hesaplanmistir (Sekil 1.7.(a)). Onlarm iddiasina gore, kendine benzerlik matrisi yiiriiylisiin
frekans ve fazin1 kodlamaktadir. Onerilen yaklasimla, UCSD yiiriiyiis veritabani iizerinde
elde edilen yiiriiyiis karakteristikleri, k-en yakin komsuluk (k-EYK, k-nearest neighbour (k-
NN)) kriterine gore siniflandirilmistir. Daha sonraki ¢calismalarinda, CMU MoBo ve UMD
yiriiylis veritabanlarinda {irettikleri kendine benzerlik matrislerinin, TBA ile boyut
indirgemesi ve yine k-EYK kriterine gore ayristirilmasi yapilmistir [50].

Kale ve digerlerinin bagka bir calismasinda [101], siluet satirlarinin genisliginden
yiirliyiis Oriintiisii iiretilmistir (Sekil 1.7.(b)). Sonra her bir oriintiiniin 6zvektorleri, 6zellik
vektorii olarak ele almmustir. Son olarak Oklid uzakligma dayali simiflandirma yapilmistir.
Benzer yiiriiyiis oOriintiisii iiretme yaklasimi Su ve arkadaslar tarafindan da kullanilmistir
[123]. Onlar L1-TBA ile boyut indirgeyip DAA ile 6znitelik ¢ikarmistir. Calismalarinda,
yiriiyiis oriintiileri icin L1-TBA ile, geleneksel TBA’ya gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

USF yiiriiylis veritabanin saglayicis1 Sarkar ve ekibinin yaptig1 bazi calismalarda [68,
108] Baseline yaklasimi Onerilmistir. Baseline yaklasiminda, yliriiylis periyoduna gore
parcalanmus siluet dizilerinde, giiriiltiilerden arindirilip normalize edilmis siluetler arasinda
ilintiler hesaplanmis ve ilinti degerlerinin benzerligine gore siniflandirma yapilmistir.
Onerilen Baseline yaklagimi, USF ve CMU MoBo veritabanlarinda test edilmistir.

Vega ve Sarkar’in calismasinda, belirlenmis imge oOzellikleri arasinda, iligkisel
istatistikteki degisimleri kullanan goriiniise dayali hareket analizi yapilmistir [72]. iliskisel
istatistik, bir imgede goriilebilir parcali iliskilerin random gruplanmasi ile olusan dagilimin
modellenmesidir. Bu dagilimlar, olasilik fonksiyonlarinin uzayinda temsil edilir. Yine
Sarkar’in ekibinden Liu ile yaptig1 calismasinda [96], siluet dizilerinde durusu modellemek
amaciyla HMM kullanilmis ve ayirt edici Ozellikler TBA ve DAA yaklasimiyla elde

edilmistir.
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Sekil 1.7. Siluet tabanli Oriintii iiretme teknikleri, (a) kendine benzerlik, (b) genislik
vektori, (c) yatay-dikey izdiistimler, (d) radon, (e) sinir uzakliklar, (f) 4yon

Collins vd. calismasinda, bakis noktasina baglh olarak, dizilerin eslestirilmesinde
anahtar c¢erceve analizi kullamilmistir [54]. Anahtar cerceveler, normalizeli ilinti
kullanilarak egitim cerceveleri ile karsilastirilir ve nesneler, ¢apraz-ilinti skorlarina dayali

olarak EYK kriteriyle smiflandirilir. Calismada, CMU MoBo, MIT, UMD ve SOTON
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yiirliylis veritabanlar1 kullanilmigtir. CMU’dan 6nerilen baska bir yaklasimda Liu vd. [65],
siluet dizisindeki siluetlerin satir ve siitunlarini ayr1 ayri toplamis ve toplam degerlerini
yiirliyiis orilintiisii siitunlarina yerlestirmistir (Sekil 1.7.(c)). Bu yiiriiyiis oriintiisiine savak
oriintii (frieze pattern) adi verilmektedir. Daha sonra Tolliver vd., kisilerin giiriiltiili
siluetlerden de sekilsel yapisina gore taninabilecegini gostermistir [71]. Diger bir
calismada, orijinal ve yeniden boyutlandirilmis siluetlerden, yatay, dikey ve kosegenel
savak Oriintiiler tiretilmistir [93].

Wang ve digerlerinin ¢alismasinda [74], agilmis siluetlerin 6zuzaya doniisiimii
gelistirilmistir. Calismalarinda, siluet dizilerindeki her bir siluetin sinirlari, kompleks
vektorlerle temsil edilir ve zamansal olarak ortak koordinat sisteminde toplanir. Sonra
yiirliyiis imzas1 i¢in seklin ortalamasi, Procrustes sekil analiziyle c¢ikarilir. Siniflandirma
icin Procrustes uzakliginin tamaminin kullanildigi EYK kriteri kullanmilmistir. Bu
yaklasimda, sekil egrilerinden yiirliylisiin yapisal karakteristigi dolayli olarak temsil
edilmistir. Wang vd.’nin neredeyse ayni zamanda yaptiklar1 diger bir calismada, siluet
sinirlarindan elde edilen uzaklik isaretlerinin 6zuzaya doniisiimii kullanilmistir [75]. Diger
bir calismada, siluet dizisindeki 2-boyutlu siluetler vektore cevrilip yiiriiyiis Oriintiisiiniin
stitunlarina yerlestirilmistir. Sonra dogrusal olmayan uzayda, bagimsiz bilesen analiziyle
(BBA) Oznitelikler ¢ikarilmigtir [103].

Lu ve Zhang’in calismasinda, siluet sinirlarina dayali, Fourier, wavelet ve pseudo-
Zernike momentlerle yiiriiyiis oriintiisii iiretilmistir [105]. Ozellik vektorlerini ¢ikarmak
icin BBA kullanilmistir. Oklid uzakligina dayali EYK, DVM ve genetik bulanik DVM ile
siniflandirma yapilmistir. YOntemlerin basarist ayr1 ayr1 ve birlestirerek (fusion) test
edilmistir. Diger bir ¢calismada [107], siluet sinirlarinin Canny algoritmasiyla belirlenmesi
onerilmistir. Sinir ilintilerinin meydanina gore siniflandirma yapilmistir. Chen vd.’leri
[126], siluetleri polar koordinat sisteminde gostermis ve belirlenen bir noktaya gore acisal
enerjiyl hesaplamistir. Yine siluet sinirlarinin kullanildigi bir ¢calismada, kompleks vektore
cevrilen sinirlar biitiin siluet dizisi boyunca ardi sira getirilmis ve ayrik Fourier doniistimii
hesaplanmustir [124].

Lee vd.’nin ¢alismasinda, siluetler yeniden diizenlenmistir. Kopukluklar ve eksikler
tamamlanarak Baseline algoritmasi ile basarim degerlendirilmesi yapilmistir [104]. DVM
siiflandiricisint kullanan Bissacco [125]'nun calismasinda, siluet afine momentlerle
temsil edilmistir. Das ve digerlerinin calismasinda, kosma ve ziplamalar1 tanimak amaciyla

yiirlime bandinda yiiriiyen kisilere alicilar takilmis ve alt1 6zellik secilmistir [128].
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Ioannidis ve digerlerinin ¢alismasinda [90], onerdikleri 3-boyutlu acisal ve yiizeysel
siluet dagilimi doniistimleri ile yiiriiylis sekli temsil edilmistir. Radon doniisiimiine dayali,
acisal (radial integration transform-RIT) ve dairesel biitiinlestirme(circular integration
transform-CIT) doniisiimleri ve agirliklandirilmis Krawtchouck momentleri yiiriiyiis
ozelligi olarak degerlendirilmistir. Bu 3 farkli 6zellik ¢ikarma yonteminin ¢iktilari, genetik
algoritmalarla birlestirilmistir.

Boulgouris ve Chi’nin ¢alismasinda [91], yeniden boyutlandirilmis siluetler, Radon
doniistimiine tabi tutulmustur (Sekil 1.7.(d)). Radon siluet dizilerinden, yiiriiylis dinamigini
ve yapisal bilgilerin zamanla degisimini hesaplayan fonksiyon ile yiiriiylis Oriintiileri
tiretilmigtir. Ayngtiric1 ozellikleri ¢ikarmak icin DAA kullanilmustir. Onlarm  Oklid
uzakligina dayali siniflandiricisinda, Radon doniisiimiinde kullanilan ac¢1 sayisinin basari
performansina etkisi incelenmistir.

Boulgouris’in diger bir calismasinda [92], siluet sinirlarinin agisal doniistimii
yapimistir (Sekil 1.7.(e)). Test asamasinda test Oriintiileri, karsilastirma yapilan egitim
orneklerinin yiirliyiis periyoduna gore, dinamik zaman uyarlamasi (dynamic time warping
(DTW)) ile ayarlanmistir. Siniflandirma isleminde, test sinifindaki her bir periyotluk 6rnek
ile egitim siifindaki Orneklerin uzakliklarinin ortalamasi/medyani, ayni sekilde egitim
sinifindaki her bir periyotluk ©Ornek ile test smifindaki Ornegin ortalamasi/medyani
hesaplanmis ve her iki ortalama/medyan degerinin ortalamasi alinarak minimum uzaklik
prensibi kullanilmistir.

Ekinci ve digerlerinin calismalarinda [78, 109-117], her bir siluet icin siluet kutusu
ile siluet siirlar1 arasindaki uzaklik, siluete sag, sol, alt ve iist yonlerden hesaplanmistir
(Sekil 1.7.(f)). Sonra her bir uzaklik vektoriiniin yiiriiylis sablonunun siitunlarina
yerlestirilmesiyle yiiriiyiis oriintiileri iiretilmistir. Yiriiylis oOriintiileri, TBA ile 6znitelik
uzayina tasinarak agirliklandirilmis Oklid uzakliginin (AOU) kullanildigi EYK kriteri ve
DVM ile siniflandirilmistir [78].

Hayfron Acquah vd. [59]’nin caligmasinda, insan hareketleri, siluetlerin simetrik
yapisina dayali olarak modellenmistir (Sekil 1.8.(a)). Sobel operatorii ile her bir yiiriiyiis
siluetinde sinirlarin  kenar haritas1  c¢ikarilip, genellestirilmis simetri operatorii
uygulanmugtir. Yiriiyiis Oriintiisii olarak simetri haritalarinin ortalamasi alinmistir. Hayfron
Acquah vd. diger bir calismalarinda ise yiiriiyiis sekli, optik akis ile temsil edilmistir [58].

Onlarin daha ileri analizi sonucunda, simetrik yapinin digerlerine gore giiriiltiiye daha
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duyarsizken, eksik imge cercevesi ve/veya eksik uzaysal verinin elde edilmesinde daha iyi
oldugu tespit edilmistir.

Yiiriiylis Oriintlisii liretimine en basit yaklasim, siluet dizilerinin ortalamasinin
alinmasidir [56, 66, 73, 80]. Huang ve Boulgouris’un calismasinda, CMU MoBo
veritabaninda farkli yonler i¢in agirliklar belirlenmis ve agirliklara gore farkli yonlerdeki
ortalama yliriiyiis Oriintiileri birlestirilmistir [80].

Bhanu ve Han’in ¢alismasinda, 2-boyutlu siluetlere oturtulan 3-boyutlu kinematik
modelle, 3-boyutlu yiiriiylis parametreleri tahmin edilerek, duragan ve hareketli 6zellikler
kullanilmistir [51]. Dinamiklik ve yapisallik ayr1 ayrn belirlenip daha sonra tanima igin
birlestirilmistir. Han ve Bhanu’nun diger calismasinda [57], siluetlerin ortalamasiyla elde
edilen Yiiriiyiis Enerji iImgesi (YEI) kullamlmustir (Sekil 1.8.(b)). YEI’deki her bir pikselin
parlakligi, yiiriiylis aninda onplan bilgilerinin ilgili pozisyonda kalma siiresini gosterir.
YEI’de, hareket anindaki dinamik ve fiziksel ozellikler, tek bir imgede temsil edilir. Sonra
ozellik cikarmak icin TBA ve c¢oklu ayristirma analizi yapilmistir. Bu yaklagimla, USF
yiiriiyiis veritabaninda yapilan testlerde, Baseline yonteminden daha basarili sonuglar elde
edilmistir. YEI giiriiltiiye karsi durmasi, uygulanma basitliligi ve basar1 performansi
acisindan daha sonra pek ¢ok arastirmaci tarafindan da kullanilmistir [55-57, 63, 64, 66,
69, 73, 76, 81-89]. Kisi tanimadan farkli olarak [63, 76]’deki calismalarda YEI, cinsiyet
tanima icin birka¢ bolgeye ayrilmistir ve insan bedeninin farkli parcalarinin birlesimi
analiz edilmistir.

Chai’nin ¢alismasinda ise siluetteki her bir pikselin bir periyot boyunca ayri ayri
varyanst hesaplanmistir [98]. Benzerlik hesabi, EYK ve k-EYK kriterlerine gore
yapilmistir.

Yu vd. tarafindan, CASIA-B yiiriiyiis veritabanin test formatlar1 dizayn edilmistir
[81]. Onlarin ¢alismasiyla, normal yiiriime dizilerinin ilk doérdii egitim, sonraki ikisi test
set-A, montlu yiirlimeler test set-B ve cantali yiirlime dizileri test set-C olarak literatiire
kazandirilmstir. Olusturduklar1 YEI oriintiileri, Oklid uzaklik 6lgiitii ile siniflandirilmistir.

Zhao ve digerlerinin calismasinda, beden durusunun ortalama genliginde tiiretilen
anahtar cerceve kullanilmistir [77]. Lee vd.’nin ¢alismasinda, bolge korumali izdiisiim
(locality preserving projection (LPP)) teknigi ile yiiriiyiis dizileri yeniden boyutlandirilmis
ve yiiriiyls, icerik ve sekil olarak iki kisimda incelenmistir [62]. Body’nin ¢alismasinda,
model tabanli ve modelden bagimsiz yaklasimlar beraber degerlendirilmistir [52]. Yonli

istatistik ve Procrustes Analizinin uygulandigi oriintiilerde, piksel parlakliginin
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osilasyonlarinin senkronizasyonuyla faz-kilitlemesi yapilmistir. Yaklasimin performansi,
CMU MoBo ve SOTON veritabanlarinda ol¢iilmiistiir.

Goriintise dayali bir baska yaklasimda, iki ardisik ¢erceve arasinda degismeyen
bolgelerin bir periyottaki ortalamasi ile uzaysal-zamansal sabit (static spatio-temporal,
SST) diye adlandirdiklart oriintiisii (Sekil 1.8.(c)) ve bir periyottaki, her bir siluet
sinirlarinin ortalamasi ile elde ettikleri hareketli siluet sinirlarinin sablonu (motion silhoutte
contour template, MSCT) oriintiisii (Sekil 1.8.(d)) iizerinden, ayr1 ayr1 6klid uzakligina
gore benzerlik Olciilmiistiir [89]. Sonra bu iki sablon benzerliginin ortalamasi, benzerlik
orani olarak degerlendirilmistir.

Tao ve arkadaslarinin calismasinda [97], siluet ortalamasindan Gabor filtresi ile
yiirliyiis 6zellikleri iiretilmistir. Sonra DAA’ya dayali genellestirilmis gergi ayristirma
analizi (general tensor discriminant analysis, GTDA) 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir.

Lee vd.’nin c¢alismasinda, siluet dizisinden bir anahtar cerceve secilip diger
cercevelerle farklar1 alinmistir [94]. Ayrica her bir siluet dizisinde, kendine benzerlik
matrisi olusturulmustur. Sonra, fark ve kendine benzerlik imgelerinin satir ve siitun
toplamlar1 hesaplanmustir. Yiiriiylis karakteristigi, bu dort izdiisiim vektoriinden tek bir
maliyet fonksiyonu ile tiretilmistir.

Xu vd.’nin calismasinda, siluet ortalamalar: lizerinde, her bir ¢iftin alt uzay analizi
ve gergi ayristirma analizi Onerilmistir [95]. Baseline yaklagimindaki gibi benzerlik hesabi
yapilmustir.

Xu vd.’nin c¢alismasinda, siluet dizisinin ortalamalari, marjinal Fisher analizi
(Marginal Fisher Analysis, MFA) ile daha diisiik boyutlu uzaya ayirt edici ozelliklerin
belirlenmesi icin taginmistir [102]. Test asamasinda, egitim kiimesindeki en kiigiik
uzakliklarindan olusan test sinifindaki uzakliklarin medyani alinmistir.

Cheng ve arkadaslarinin SOTON ve CASIA-A veritabani iizerinde yaptig1 testlerde,
izometrik haritalama yontemiyle yiirlime Oriintiisii tiretilmigtir [106]. Yiriiylis yOniiniin

belirlenmesi ve egitim i¢in HMM uygulanmistir.
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(2) (h) Y

Sekil 1.8. Baz1 model bagimsiz yaklasimlarin yiirilyiis oriintiileri, (a) simetri, (b) YEI, (c)
SST, (d) MSCT, (e) GHI, (f) MHI, (g) MEI, (h) FDEI, (1) AEI
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Chen vd.’nin ¢aligmasinda, farkl yiiriiylis 0zelliklerini kaynastirmak icin ozellik-
seviyeli birlestirme, ¢arpimim (factorial) HMM kullanilarak tertiplenmistir [53]. Paralel
HMM ise karar seviyeli birlestirmeyi yapmak i¢in kullanilmastir.

Liu ve Zheng’in caligmasinda [64], yiirliylis Oriintiisii icin yiiriiyiis tarihi imgesi
(GHI, Sekil 1.8.(6))12 onerilmistir. Onlar, GHI'nin performansini, hareket tarih imgesi
(MHI, Sekil 1.8.(f)", hareket enerji imgesi (MEL Sekil 1.8.(g)'* ve YEI ile
karsilastirmastir.

Bashir vd.’nin calismasinda [88], YEI’deki statik alanlar ve ayak kisimlar1 ayr1 ayri
yiiriiyiis ozelligi olarak ele alinmistir. Ozelliklerin boyutlarim kiiciiltmek i¢in TBA ve
ozellik secimi i¢in coklu ayristirma analizi (MDA) kullanilmistir. CASIA-B veritabaninda
profil goriintiileri tizerinde yapilan deneylerde EYK kriteriyle siniflandirma yapilmistir.

Yang ve digerlerinin calismasinda [86], YEI’deki dinamik bolgeler, simif icindeki
YEI oriintiilerinin  standart sapmalarindan belirlenen katsayilarla bulunmustur. Bu
bolgelerin 6zellikleri, Gabor doniisiimiiyle belirlenmistir. Sonra, siniftaki 6zelikleri tek bir
vektor ile tamimlamak i¢in ayirici ortak vektor (DCV) yontemi kullanilmis ve TBA
yapilmistir. Son olarak Oklid uzakliklarina dayali EYK kriterine gore simiflandirma
yapilmistir.

Lee ve arkadaslarinin ¢alismasinda [87], yliriiyiis Oriintiisii i¢in hareketli siluet imgesi
(motion silhouette image, MSI) yaklasimi 6nerilmistir. MSI Oriintiisii, yiiz, list beden ve alt
beden seklinde 3 bolgeye ayirildiktan sonra, her bir bolge icin TBA ile 6znitelik secilmistir
(CASIA-A veritabani i¢in 20’ser 0zvektor). Bu Oznitelikler yapay sinir aginin (YSA)
egitiminde kullanmustir.

Singh vd.’nin calismasinda [81], yiiksekligi 100 piksele 6lceklenmis siluetlerin YEI
oriintiilerinden altin orana gore secilen bolgeler ayirt edici 6zellik olarak kullanilmistir.
Siniflandirmada 6zellikler arasindaki uzakliklar mutlak farkla hesaplanmustir.

Amin [122] ve arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada, siluetlerin alt yarisinin
toplamina 1-boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii uygulanmis ve city-block uzakligiyla EYK
kriteri, siniflandirma icin kullanilmistir.

Zhang ve arkadaslarinin calismasinda, degisken yiiriiyiis enerji imgesi (DYEI,
dynamic gait energy image, DGEI) yiiriiyiis Oriintiisii tiretme yaklagimi olarak Onerilmistir

[127]. DYEIl’de, siluet dizilerinin ortalamasi, her bir siluetten ¢ikarilip mutlak farki

"2 GHI : Gait History Image
3 MHI : Motion History Image
' MEI : Motion Energy Image
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hesaplanmistir. N tane cerceve ve Np yiiriiylis periyodu olmak iizere, farklarin toplami
N+Np‘ye boliinmiistiir. Son olarak, LPP yontemi, TBA uzayinda uygulanmistir.

Jianyi Liu [85]'nin ¢alismasinda, siluet dizisinden siluet kalitesini 6lgme (SQQ)
yontemi onerilmistir. SQQ ile sectigi kaliteli siluetlerden siluet kalite katsayilar1 (SQW)
belirlenerek YEI oriintiileriyle kullamlmistir. Stmflandirmada, Fisher dogrusal ayristirma
analiziyle (FDA) belirlenen ozellikler, EYK ve kaydirilan cercevelerde korelasyon
hesabina dayal1 sablon eslestirme yontemleriyle siniflandirilmistir.

Chen ve arkadaslarinin ¢alismasinda [83], yiiriiylis Oriintiisii olarak siluet dizisinde
kinematik ve statik bilgileri muhafaza eden, cergeve farki enerji imgesi (FDEI) onerilmistir
(Sekil 1.8.(h)). FDEI oriintiilerini olusturmak i¢in, ardisik ¢ercevelerin farklarinin pozitif
pargalar1, degerleri belirli bir esikten gecirilerek giiriiltiilerden arindirilmis YEI imgeleri ile
toplanmistir. Tanima icin HMM kullanilmastir.

Lu’nun calismasinda, YEI oriintiisii, siluetlerin siluet merkezine gore toplanmasiyla
olusturulmustur [84]. Calismasinda, goriiniisten bagimsiz yiirliylis sinyallerinin hesabi i¢in
yirliyiis dizisi siniflar1 arasindaki uzakliklart maksimize (yiikselten) ve smnif igindeki
geometrik yapilart muhafaza eden iliskisiz ayirt edici Ozelliklerin tek yoOnlii analizini
(uncorrelated discriminant simplex analysis, UDSA) yapan denetim kisitlamali bir
ogrenme algoritmas1 Onerilmistir. Simf ici bilgiyi karakterize etmek icin farkli yonlerdeki
YED'lerin farklari toplanmistir. k-EYK kriteri ile ayn1 yonlerdeki farkli siniflarin siniflar
arast bilgisi ve farkli yonlerdeki aymi siniflarin sinif i¢i bilgisi iiretilmistir. Sonra ayni
yondeki farkli siniflar1 ayrnistiran ve farkli yondeki aymi simiflart yakinlagtiran diisiik
boyutlu 06zellik uzayir olusturulmustur. Egitimde bire-karsi-digerleri yontemi ile farkli
yonlerden O0grenme yapip Oznitelik belirleyici fonksiyon olusturulmus ve bu izdiisiim
fonksiyonuyla, 6grenmede kullanilmayan nesnenin 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Bu islem
toplam nesne sayisi kadar tekrar edilerek biitiin nesneler i¢in Ozellik vektorleri
olusturulmustur. Sonra Oklid uzaklik 6lciitii kullamlarak EYK ile smiflandirma
yapilmistir. Yaklagim, farkli yonlerde siluet dizileri olan CASIA-B veritabaninin normal
yiiriiyiislerinde test edilmistir.

Xue vd.’nin calismasinda, kizildtesi goriintii dizilerinden iiretilen YEI yiiriiyiis
Oriintiilerinin dalgacik doniisiimiiyle degismez momentleri, iskelet modeli ile yapisal
parametreleri ayristirict 6zellik olarak kullamilmistir [121]. Yiriiylis tanima icin DVM

kullanilarak 23 kisilik veritabaninda %78-%91 arasinda dogru siniflandirma basarisi elde
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edilmistir. Calismada canta, parlaklik gibi problemleri ¢ozdiigiinden kizilotesi kameralarin
yiriiylisiinden kisi tanima i¢in dnemi vurgulanmugtir.

Bashir vd.’nin c¢alismasinda, yiiriiylis enerjisi entropi imgesi (gait energy entropy
image, GEnl) yiiriiylis Oriintiisii iretme yaklagimi ve ozellik c¢ikarmak i¢in uyarlamali
bilesen ve ayristirma analizi (Adaptive Component and Discriminant Analysis, ACDA)
onerilmistir [120]. GEnl, YEI’den Shanon entropi 6lciimiine goére ¢ikarilmustir. Sonra
GEnI’ler iizerinden maske imgesi olusturulup, YEI imgelerine uygulanmistir. ACDA
yaklasimiyla TBA+MDA’ya gore daha az islem yiikii olusturulmustur. Yaklagimlar
CASIA-B ve SOTON veritabanlarinda degerlendirilmistir.

Zhang vd.’nin calismasinda [119], komsu siluetlerin farklarinin toplamina dayanan
aktif enerji imgesi (active energy image, AEI) yiiriiyiis oriintiisii olarak onerilmistir (Sekil
1.8.(1)). AEI’ler, 2-boyutlu bolge korumali izdiisiim (2DLPP) yontemi ile diisiik-boyutlu
ozellik uzaya tasinmistir. Calismada, CASIA-B ve CASIA-C veritabanlar1 kullanilmistir.

Modelden bagimsiz yontemler, islem yiikii ve uygulanabilirlik acisindan gozetleme
sistemlerine, model-tabanli yontemlere gore daha kolay monte edilebilir. Son zamanlarda
yapilan modelden bagimsiz yaklasimlarda, YEI oriintii iiretme yontemi giiriiltiiye karst
giicli ve hesaplama avantajlariyla beraber basart performansi agisindan arastirmacilarin ilgi
odag1 olmustur. YEI oriintii iiretme yaklasiminin gelistirilmesi veya benzer ozellikleri
tasiyan Oriintli iiretme teknikleri, giiniimiizdeki yiirliylisiinden kisi tanima calismalarinin
oldukca biiyilik bir kismin tegkil etmektedir [55-57, 63, 64, 66, 69, 73, 76, 81-89, 94, 119,
120]. Sonug¢ olarak gozetleme sistemleriyle uzaktan kimlik tespiti yapabilmek amaciyla
yiirliylis  seklinin kullanilmasinda yiirliylisiin siluete dayali olarak temsil edilmesi,

uygulanabilirlik ve maliyet acisindan diger yontemlere gore daha avantajl goriilmektedir.

1.3. Oriintiilerde Oznitelik Cikarma ve Boyut indirgeme

Yiirtiyiis sekli biyometrik 6zelliginin arastirildig: ilk veritabanlarinda, kisi sayist ¢ok
azd1 (4, 6 kisi) ve Olciilen parametre sayis1 kagit kalemle hesaplanacak diizeyde idi [6-8].
Sonraki caligmalarda, dogal ortami1 temsil edebilecek, birka¢ parametreyle
ayristirilamayacak kadar kalabalik veritabanlari olusturulmustur. Ayrica, dogru ayristirma
yapilabilmesi icin fazla alinan Olgiimler, yiirliyiis Oriintiilerinin olusturulmasina yol

acmstir.



30

Oriintii tamma calismalarinda, oriintiilerin ortak 6zellikleri tanimada higbir faydasi
olmayan tekrarli bilgilerdir. Ayrica biyometrik 6zellik Ol¢timii yapilirken ¢esitli dl¢iim
hatalar1 meydana gelmektedir. Bunlar yiiriiyiis oriintiisiinde kiiciik degisimlere neden olan
giirtiltiilerdir. Tekrarliliklarin atilip giiriiltiilerin kaldirilmasi ile daha performansli sistemler
geligtirilebilir. Diger taraftan bazi Ozelliklerin tamimada ayristirict 6zelligi daha baskin
olabilir. Bu 6zelliklerin de kuvvetlendirilmesi gerekir.

Mevcut calismalarda, oriintiilerin kendi icindeki giiriiltiilerden arindirilmasi ve
baskin degerlerinin 6n plana cikarilmasi amaciyla, Fourier, dalgacik, Gabor, Radon
doniistimii gibi yontemler kullanilmaktadir [90, 91, 97, 121]. Oriintiiler arasindaki iliskilere
gore fazlaliklarin atilmast icin YSA [87] ve HMM sikca basvurulan yontemler olmustur
[53, 61, 32, 70, 83, 96, 100, 106]. Diger yaklasimlarda ileri istatistige dayali sistem
coziimleri gerektiren ayristirma analizleri kullanilmaktadir. Istatistiksel ayristirma
analizleri verinin temsil edilecek yonlerini belirleyerek minimum boyutlarda saklanmasini
saglar.

Fourier, goriintii islemede sikca kullanilan, goriintiiniin dogas1 ve bi¢imi hakkinda
bilgi veren ortogonal bir doniisiimdiir. DFT Fourier doniisiimiiniin dijital veriler igin
gelistirilmis 6zel bir halidir. Benzer sekilde Fourier doniisiimiinden iiretilen ve goriintii
sikistirmada sik¢a kullanilan DCT doniisiimiinde, kompleks uzay kullanilmaz. Dalgacik
tabanli doniisiimlerde, goriintiiniin frekans ve faz tayfi bilgilerinin aym1 anda temsil
edilmesi amaclanir. Radon doniisiimii, goriintiiniin farkli agilardan toplamsal (integral)
izdiisimiidiir ve goriintiideki kiriklik, tuz-biber gibi giiriiltiilerden daha az etkilenir.
Gelistirilmis hali R-doniisiimiinde Olcekleme, dondiirme gibi islemler cok kolay
gerceklestirilebilir [91]. Fourier, Radon, dalgacik tabanli doniisiimler, Oriintiiler arasinda
iliski kurarak tekrarh bilgileri atmazlar. YSA, Markov Modelleri gibi yontemlerde biitiin
oriintiiler degerlendirilerek katsayilar, esik degerleri ve durum parametreleri belirlenir.
Buna egitim asamasi veya 6grenme denir. YSA ve Markov modellerinde 6grenmenin
gerceklestirildigi Oriintiiler arasindaki ortak o6zellikler, dolayli olarak kaldirilmis olur.
YSA’nin dezavantaji, baglangi¢ noktasinin iyi belirlenemedigi takdirde lokal minimumlara
takilmasi, katman ve diigiim sayilarinin baglangicta belirlenmesi olarak verilebilir. Markov
Modellerinde ise durum uzayinin 6nceden belirlenmesi zorlugu vardir.

Yiiriiylis sekli, calisilmast yeni sayilabilecek bir biyometrik 6zelliktir ve davranisi
temsil edecek yiiriiylis Oriintiisii iiretildikten sonra, problem, bilinen Oriinti tanima

yaklasimlariyla c¢oziilebilecek duruma gelir. Bu baglamda, yiiriiylisten kisi tanima
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caligsmalarinda, yiliz tanima ve avug izi ¢alismalarindaki 6zellik ¢ikarma yaklagimlarindan
oldukca faydalanilmaktadir.

Istatistiksel ayristirma analizi yaklasimlar, oOzellikle yiiz Oriintiisii  tanima
problemlerinde diger yontemlere gore avantajli yontemler olmustur. Bu yodntemlerin
ortintiideki ve Oriintiiler arasindaki giiriiltiileri ve tekrarlhiliklar1 ortadan kaldirma yetenegi
vardir. Bu yaklasimlarda genellikle, boyut indirgeme yapilir ve veriyi temsil eden en iyi
yoneyler belirlenir. Bu yaklagimlari dogrusallik ve damismanlilik durumuna gore ikiye
ayirmak miimkiindiir. Dogrusallik verinin temsil edildigi uzayla, danigmanlilik verideki
simif bilgilerinin degerlendirilmesiyle alakalidir. TBA damismansiz dogrusal, DAA
danismanli dogrusal, CTBA danismansiz dogrusal olmayan ve CDA danismanli dogrusal
olmayan analizlerdir.

Istatistiksel ayristirma yontemlerinde temel fikir, 6znitelik uzayinin belirlenmesi ve
bu uzaya esleme veya tasimadir. Bunun icin egitim Ornekleri analiz edilip, esleme matrisi
veya diger adiyla esleme fonksiyonu iiretilir. Sonra bu fonksiyon araciligiyla biitiin
oriintiiler 6znitelik uzayinda temsil edilir. Oznitelik uzayinda temsil edilen oriintiiniin
boyutu kiiciik oldugundan orneklerin daha az kapasitede saklanmasi1 miimkiin olur. Tanima
esnasinda, Oznitelik uzayinda temsil edilen taninacak oriintii, saklanan Oriintii temsilleri ile
karsilastirilir.

T, egitim kiimesinin analiziyle belirlenen 6znitelik uzayina esleme fonksiyonu veya
matrisi olsun. Bu durumda, bir 6rne8in 6znitelik uzayina eslenmesi (1.2) denklemi ile
verilebilir. Bu islem, verinin, Oznitelik uzaymni belirleyen ortogonal yoneylere

izdiisiiriilmesine karsilik diiser.

¥=T"x (1.2)

Burada x ve xsirasiyla vektor halindeki 6rnegi ve vektor halindeki 6zniteligini ifade eder.

Oznitelik, 6riintiiniin alt uzaydaki temsilidir.

1.3.1. Dogrusal Uzayda istatistiksel Ayrisirma Analizi Yaklasimlar:

Verilerin bulundugu uzayda analiz edilip, yoneylerinden esleme matrisi iiretiliyorsa
yontem dogrusaldir. Dogrusal ayristirma tekniklerinde, oriintiilerin siirlar1 dogrularla

belirlenmektedir.
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1.3.1.1. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA), aralarinda iliski bulunan c¢ok degiskenli verileri,
aralarindaki iligkiyi kaldirarak baska bir uzaya (6z uzay, alt uzay) tasima islemi olarak
tanimlanabilir [129]. Pek cok disiplinde yer edinen TBA, sayisal goriintiilerde, goriintiiniin
radyometrik (renk veya spektral) ozellikleri lizerinde yapilan istatistiksel bir doniistimdiir.
Doniisiim sonucunda alt uzay, verinin birbirine dik olan temel bilesenleriyle (yoneyler)
olusturulur. Danismansiz ve parametresiz bir ayristirma analizi olan TBA ile olusturulan
alt uzayda, oriintiiler arasindaki varyans maksimum olur [130].

TBA bilgisayarla géorme alaninda ilk kez Sirovich ve Kirby tarafindan insan yiizlerinin
temsili i¢in kullanilmistir [131]. Onlarin ¢alismasinda, yiiz resimlerinin yaklasik olarak
yeniden olusturulabilecegi gosterilmistir. Sonra, dzresimler {izerinden yiiz goriintiilerinin
izdiistimlerinin insan yiizlerini ayirt etmede kullanilmasi amaciyla, Turk ve Pentland
Ozyiizler yontemini ortaya atmistir [153]. Onlarin yaklagiminda ozyiizler, yiiz-kovaryans
matrisinin baskin 6zdegerleri ile iliskili 6zvektorlerle temsil edilmistir [154].

Bir boyut indirgeme yaklagimi olan TBA, Oriintii tanima alaninda genel olarak oriintii
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmigtir. Tekrarliliklarin atilmasi ve giiriiltiilerin
kaldirilmasi icin yiirliylisten kisi tanima ¢alismalarinda da uygulanan bir 6znitelik ¢ikarma
yontemidir [56, 57, 78, 86, 93].

TBA, veriyi, dagiliminin maksimum varyanslarini bularak temsil etmeye caligir.
Bunun i¢in Oriintii tanima uygulamalarinda, Oriintiilerin varyans-kovaryans veya
korelasyon matrislerinin QR, SVD gibi yontemlerle 6zdeger ve Ozektorleri hesaplanir
[133]. Oriintiiler 6zvektorlere izdiisiiriilerek daha kiiciik boyutta temsil edilir. Matrisler
simetrik oldugundan hesaplanan 6zdegerler pozitiftir ve verinin temsilinde yeterince soz
sahibi olmayan cok kiiciik degerli 6zdegerler giiriiltii ve tekrarlilik olarak kabul edilir.
Giiriilti ve tekrarlilik iceren 6zvektorler atilarak, kalan 6zvektorlerden izdiisiim (doniisiim
veya esleme) matrisi olusturulur [130, 134]. TBA’da, m adet n boyutlu Orneklerin
kovaryans matrisinden elde edilebilecek sifirdan biiyiik 6zdeger sayisi, en fazla min(m,n)
olabilir. Oriintii tanima problemlerinde boyut sayisi, 6rnek sayisindan cok biiyiik
oldugundan bir Ornegin temsil edilmesi icin gereken verinin boyutu oldukg¢a kiigiilmiis
olur. TBA’y1 matematiksel olarak ifade edecek olursak: dxd boyutlarinda M matrisinin

ozdeger ve ozvektorlerini iceren denklem (1.3)’te verilmistir.
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Mx = Ax (1.3)
(1.3) esitliginde A sayist icin esitlik (1.4) 'te verildigi sekilde yazilabilir.

(M-AI)x=0 (1.4)

(1.3) ve (1.4) esitliklerinde I birim matris, “0” da sifir vektoriidiir. Coziim vektorii x=e; ve
kars1 diisen A=4; sayisi, 6zvektor ve iligkili 6zdegeri olarak adlandirilir. Eger M reel ve
simetrik ise, d adet ¢6ziim vektorii {ej,e,,...,e4} ve bunlarla iliskili {4;, A2,..., 44} O6zdegerleri
vardir. Bunlar QR veya SVD yontemleri ile kolayca bulunabilir [134, 133].

Oriintii tanima problemlerinde M matrisi genellikle kovaryans matrisi olarak alinir. X

matrisi, vektore ¢cevrilmis n boyutlu, M tane 6rnegi olan egitim kiimesi olsun.
1 M
U=EX)=—>x (1.5)
M=

(1.5) seklinde biitiin 6rneklerin ortalama vektorii bulunur. Sonra S, dagilim (kovaryans)

matrisi (1.6)’daki gibi hesaplanir.
S, = (% — ) (x, — )" (1.6)
k=1

S/ nin 6zdegerleri ve 6zvektorleri sirastyla A, ve e,olsun. Ozdegerleri, onlara karsilik gelen

ozvektorlerle siraladiktan sonra, 6zdegerlerin toplaminin belirli bir yiizdesini saglayan
O0zdeger sayisi kadar 6zvektor, esleme matrisini olusturmak i¢in kullanilir. Sonra her bir
ornek esleme matrisiyle alt uzaya izdisiiriilerek m { < min (n,M)} boyutlu vektorle temsil

edilir.

1.3.1.2. Dogrusal Ayristirma Analizi

Gercek hayatta yapilan gozlemlerde, aymi sinifa ait ornekler arasinda tipatip bir

benzerlik yoktur. Ornek olarak kisi biyikli, sakalli, uzun sach gibi degisik durumlarda
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fotograf cektirebilir veya avuc¢ egimi ve uzakligi degisebilir. Bu durumlarda, simf
icerisindeki ornekler arasinda farkliliklar olusur. Diger taraftan her smnifta ayni sayida
ornek olmaz. Az sayida Ornek bulunan sinifin yoneylerin belirlenmesindeki etkisi, ¢ok
sayida olan sinifa gore daha az olur. Bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in dogrusal
ayristirma analizi (DAA, Fisher ayristirma analizi (FDA) diye de gecer) Onerilmistir
[135,136]. DAA’da, smnif ic¢i varyanslart minimum, siniflar aras1 varyanslari maksimum
yapmay1 hedefler.

DAA matematiksel yonden irdelenecek olursa: N toplam oOrnek sayis1 ve C smif

say1s1 olmak iizere, siniflar arasi (Sp) ve smif i¢i (S,,) varyansi hesaplayalim.

M-

Sy = 2N =~ ) = ' (1.7)

1

1l
LN

Sy =N, D (e =) = 14)' (1.8)

1 x 0X;

Buradaki N,, simiftaki ornek sayisi, 4, simf i¢i ortalama vektori, (4, genel ortalamadir.

Smif icindeki varyanst minimum ve siniflar arasindaki varyansi maksimum yapmak icin

amag¢ fonksiyonu (1.9)’daki gibi olur [136].

w's,w

JW)=——>2—
W) w's w

(1.9)

Burada, S‘;lS,, matrisinin temel bilesenleri, DAA i¢in esleme matrisini olusturmada

kullanilir. Agikga goriilmektedir ki; S_'S, nin en fazla C-1 tane dzdegeri olabilir.

Oriintii tanima problemlerinde genellikle boyut sayis1 6rnek sayisindan biiyiiktiir.
Boyle olunca §,, matrisinin tersinin olmadig1 durumlar olusur (az ornek sayis1 problemi,
$SS'). Bu durumda genellikle matrise giiriiltii eklenir (al ) veya sahte (pseude) tersi alinir
[136]. SSS problemi son zamanlarda, TBA uzayinda DAA, bos-uzayin kaldirilmasi ile
DAA (NLDA'®), direk DAA (D-LDA') gibi yontemlerle de ¢oziilmektedir [136-138].

138SS : Small Size Sample
' NLDA : Null space linear discriminant analysis
"D-LDA  : Direct linear discriminant analysis
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Oriintii tamima calismalarinda genelde simif bilgileri mevcut oldugundan DAA,

TBA’ya gore daha ¢ok tercih edilmektedir [85, 88, 91, 96, 97, 102].

1.3.2. Dogrusal Olmayan Uzayda Istatistiksel Analiz Yaklasimlari

Gercek hayatta gézlemlenen olaylar benzer yapiya sahip olabilir ve uzayda bir dogru
ile net olarak ayristirllamayabilirler. Cogu zaman gozlemleri ayristiran bir egri olur. Coklu
sinif problemlerinde, her olay1 ayiran bir egri yerine dogrusal olmayan uzayda olaylari
temsil etme diisiincesi daha mantiklidir. Yani dogrusal olmayan uzayda dogrusal ayristirma
analizleri kullanilarak, dogrusal ayristiritlamayan veriler ayrigtirilabilir.

Sekil 1.9’da 2-boyutlu dogrusal giris uzay1 ve verilerin eslendigi 2-boyutlu dogrusal
olmayan Oznitelik uzay1 gosterilmektedir. Bu uzayda, veriler dogrusal olarak ayrilabilir

hale gelmistir.

Sekil 1.9. Giris uzay1 ve dogrusal olmayan 6znitelik uzay1

Dogrusal olmayan uzay (F), X giris uzayindan @ fonksiyonu ile iiretilebilir. Yani

F ={¢(x)| x O X} seklinde verilebilir. Bu esleme (1.10)’da daha acik olarak gosterilmistir.

X = (X, Xy, Xy X, ) B> @) = (X)), B(X),.., @ (X)) (1.10)

Dogrusal olmayan F uzayinin boyutu, cok biiyiik hatta sinirsiz olabilir. Bu durumda,
F uzayinda dogrusal 6grenme makinelerini kullanmak miimkiin olmayabilir. Makineler

ikili gosterimde ifade edilebilirse bu problem coziilebilir. Yani, hipotezler karar kuralinin



36

sadece test ve egitim noktalar1 arasindaki i¢ ¢carpimini kullanarak hesaplanabilir ve egitim

noktalarinin dogrusal kombinasyonu olarak ifade edilebilirler (1.11).

F(X) =D qy, < dx,)@x) >+b (1.11)

Eger < @x;),@(x)> i¢ carpimi, Oznitelik uzaymnda orijinal giris noktalarinin bir
fonksiyonu olarak dogrudan hesaplanabiliyorsa dogrusal olmayan 6grenme makinesinin

insas1 i¢in gerekli iki adimi birlestirmek miimkiin olur. Bu sekilde dogrudan hesaplama

yontemine ¢ekirdek hilesi denir [139-141].

1.3.2.1. Cekirdek Hilesi

Cekirdek hilesi i¢-carpim yapilabilen (vektorler ayni boyda olmali) herhangi bir
algoritmaya uygulanabilir. Cekirdek fonksiyonuna yerlestirilmis i¢-carpim sayesinde,
dogrusal algoritmalar, 6zellik uzayinda dogrusal olmayan algoritmalara doniisiir.

Secilen c¢ekirdek fonksiyonunun Oznitelik uzayma esleme yapabilmesi i¢in bazi

sartlar1 saglamas1 gerekir. K(x,z) c¢ekirdek fonksiyonu olsun. Cekirdek fonksiyonu

oncelikle simetrik (1.12) olmali ve Cauchy-Schwarz esitsizligini (1.13) saglamalidir.

K(x,2) =< ¢(x),¢(z) >=< ¢(2), ¢(x) >= K(z,x) (1.12)

K(x,2)" =< @v), @2) >*<| @) |@2)|
=< @x), @x) >< @z), A7) > (1.13)
=K(x,x)K(z,2)

Bu iki kosul 6znitelik uzaymin var oldugunu kesin olarak kanmitlamaz. Oznitelik

uzayinin varligini Mercer teoremi ile kanitlamak gerekir. Mercer Teoremine gore; X, "
'nin altkiimesi ve K, (1.14) ifadesi pozitif olacak sekilde secilen siirekli simetrik fonksiyon

olmal1 veya (1.15) esitsizligi saglanmalidir.

(T O F [ K@,0f(0dx, Ty : Ly(X) (1.14)
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.[Xxx K(x,2)f(x)f(2)dxdy 20, butin f OL,(X) i¢in (1.15)

Bu durumda K(x,z) yeniden yazilirsa (1.16) elde edilir.

K(x,2) =i A9(x)@(2) (1.16)

Burada, A, 20ve @ 0L, (X) sirastyla Tx 'nin pozitif 6zdeger ve 6zfonksiyonlaridir. K(x,z),
X x X izerinde diizgiin yakinsayan serilerdir ve ||¢,|| ., =1 olacak sekilde normalize

edilmislerdir.

Cekirdek yoOntemler Oriintii tamima, sonlu oto-mata gibi alanlarda gittikce
popiilerlesmekte ve pek ¢ok arastirmaci tarafindan karakteristikleri incelenmektedir [132,
139, 140, 142].

Dogrusal olmayan uzaya esleme yaparken kullanilacak c¢ekirdek fonksiyonu
probleme uygun secilmelidir. Ornegin polinom cekirdek, ozellikleri polinom seklinde
dizerken, agisal cekirdeklerin Oznitelikleri ayristirmay1 dairesel veriler iizerinde daha iyi
yapar. Dogrusal cekirdek kullanildigi takdirde en 1yt aynstirma ¢izgilerle
saglanabilmektedir. Asagida literatiirde gecen bazi cekirdek fonksiyonlar: verilmektedir'®
[143]:

i. Dogrusal cekirdek : en basit cekirdek fonksiyonudur ve teoride dogrusal

yontemden farklilik olusturmaz (1.17).

K(x,y)=x"y+c (1.17)

ii. Polinom c¢ekirdek : normallestirilmis egitim verilerine olduk¢a uygun, yaygin
olarak kullanilan, duragan olmayan cekirdek fonksiyonudur. Ayarlanabilir

parametreleri alfa egim, ¢ sabit terim ve d derece olarak verilmistir (1.18).

K(x,y) =(ax"y+c)’ (1.18)

18 Diger cekirdek fonksiyonlar: i¢in Eklere bakiniz.
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i11. Gauss cekirdek (RBF) : agisal temelli ¢ekirdek fonksiyonudur. (1.19) veya (1.20)
seklinde uygulanabilir. Gauss c¢ekirdek fonksiyonunda sigma (0 ) parametresi
cekirdegin ayristirma performansinda Onemli bir rol oynar. Eger o biiyiik
secilirse, fonksiyon veriyi iyi diizenleyemez ve karar sinir giiriiltiiye asir1 duyarl
olur. Bagka bir deyisle o ’nin yiiksek degerlerinde iistel fonksiyon dogrusala
yakin deger iretir ve yiiksek boyutlarda dogrusal olmayan eslestirme yetisini

kaybeder. o ’nin cok kii¢iik degerlerinde veri kiiciik alanda temsil edilmeye

calisilir.
K(x,y) = exp(—M) (1.19)
20
K(x,y) =exp(-x -y (1.20)

1.3.2.2. Cekirdekli Temel Bilesen Analizi

Cekirdekli temel bilesen analizi (CTBA), “dogrusal olmayan Oznitelik uzayinda
TBA’nin uygulanmasi” seklinde 6zetlenebilir. Dogrusal olmayan uzayda TBA uygulamasi,
dogrusal olmayan bir ayristirmaya denk diiser. CTBA 6znitelik c¢ikartma teknigi, DVM ile
yakindan alakali bir tekniktir. Cesitli uygulamalar icin giiriiltiiyii kaldirma ve regresyon
problemlerinde 6n adim olma gibi yararlar1 mevcuttur.

Scholkopf ve arkadaslari, ¢ekirdek hilesini, TBA ile birlestirebilmis ve Oznitelik
temsili icin CTBA’y1 gelistirmigtir [132]. Onlarin ¢alismasinda, giris verisi gizli 6znitelik
uzay1 F’ye c¢ekirdek hilesi ile izdiisiiriiliir ve ardindan giris verilerinin dogrusal olmayan
temel bilesenlerini ¢ikartmak icin dogrusal TBA, F uzayinda gergeklestirilir. Bu yontemin
bir diger adi da dogrusal olmayan alt uzay analizidir. Sonu¢ olarak CTBA, degisik
dogrusal olmayan izdiisiiriimler icin degisik cekirdeklerin kullanildig1 geleneksel TBA’ nin
genellestirilmis seklidir [140].

CTBA’y1 matematiksel olarak incelersek: d-boyutlu 6rneklerden n tanesi (xj,...,x;)
egitim kiimesi olarak verilsin. TBA, bu orneklerin S, varyansini en biiyiik degere ¢ikaran
izdiiglim yOniinii bulmaya calisir. Bu da kovaryans matristen 6zdegerleri bulmaya denktir

(1.21).
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SteZ/]e’ (1.21)

CTBA’da her bir x vektorii giris uzayindan ¢cok boyutlu F 6znitelik uzayina dogrusal
olmayan esleme fonksiyonu ile (@:R? — F) izdiisiiriilir. Oznitelik uzayinin boyutu

cekirdek fonksiyonuna bagh olarak biiyiiyebilir (Ornegin Gauss fonksiyonu igin sonsuz

boyut). Oznitelik uzayinda problem (1.22) 'deki sekli alir.

N
S%?= A% burada S’ :%Z a@x)@ (x,) (1.22)
i=1

Denklem (1.22)’de S,°, F uzayinda kovaryans matrisidir. A # 0 kosulunu saglayan biitiin

¢

e? coziimleri @(X,),..., @x )’ lerin kapsadigi alanda uzamrlar. Diger bir deyisle e,

Oznitelik vektorlerinin dogrusal kombinasyonu seklinde yazilabilir (1.23).
e’ =) a@x,) (1.23)
i=1

(1.22) denkleminde (1.23) yerine yazilirsa (1.24) elde edilir.

AMz

1
UN

>

i=l j

a @x)k(x;,x;) = NAZ a.@x;) (1.24)

(1.24)'te, k(x;,x;) = @ (x)@x ;) seklinde tammlanan i¢ ¢arpim ¢ekirdegidir. (1.24)'te her

iki taraf (pT(xk) ile carpilirsa, denklemde sadece k(x;x;)’li terimleri kalir (1.25).

N N N

D> a k(x,,x k(x;,x;) = NAY @ k(x,,x,) (1.25)

i=l j=1 j=l

T

K, ij. eleman1 k(x;x;) olan nxn’lik ¢ekirdek matris, a =[a,.a,.,....a,] olsun. Bu

durumda (1.25) esitligi, (1.26)’daki gibi matris formunda yazilabilir.
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K’a = NAKa (1.26)

(1.26)'daki, A, 24, 2...2 A, pozitif degerler, K’nin 6zdegerleridir ve 6zvektorlerin bir

sabit ile ¢arpilmasi yonde bir degisiklik yapmaz. Buradan (1.26) denklemi, (1.27)’deki gibi

yeniden diizenlenebilir.
Ka = Aa (1.27)

(1.27)’de a, e® birim vektor olacak sekilde normallestirilir ve izdiisiiriilmiis 6rnekler F

uzayinda ortalanarak islem yapilir.
F’deki vektorler, e® ozvektorleri tarafindan yayilarak olusturulan alt uzaya
izdiisiiriiliir. x, F’deki izdiisimii @(x) olan test 6rnegi olsun. @x)’in e® 6zvektorlerine

izdiisimii @’ye kars1 diisen dogrusal olmayan temel bilesendir.

) =Y GG PN = Y @ k(x,0) (1.28)

i=1

Yani, cekirdek fonksiyonu kullanarak, ornekleri F uzayma esleme yapmadan, ilk ¢
(1<g<n) dogrusal olmayan temel bilesen cikartilabilir.

Cekirdekli yontemlerde diger bir onemli husus, Oznitelik uzayimna eslestirilen
ornekler, o uzayda merkezlenmelidir. Yani, her oOrnek (1.29) denklemindeki gibi

ortalanacaktir.
1
@x,) = axi)—NZﬂxk) (1.29)

Ortalanmig Orneklerle ¢ekirdek matrisi (K. (x;,x;)) (1.29) denklemine gore

hesaplayalim (1.30).
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Ko (x0x)) =( @c»—%z ka)j(qax,.)—%&o(xk)}
_ r_| 1 r_ 1
= @) &) [NZ qo}wxj) axi){N;@J (1.30)
1 1
e g

K(x;,x;) = ¢x)@x;) oldugundan, (1.30) yeniden diizenlenirse (1.31) elde edilir.

(1.31)°de, K(x;, x;) yerine K kullanilmustir.

K; =K; -K,17 -1,K] —k1,1}

ity

1.31
K. ZLZK(xi,xk) ve k:%ZK(xi,xi) (131)
N*% N™75 ‘

(1.31) ile Oznitelik uzayinda ornekler ortalanmis olur. ¢, test ornegi olmak iizere

(1.30)’u test ornekleri i¢in de yazalim.

Kc(t,x)) =( ﬂi)—%z ka)](axj)—%Zﬂxk)j (1.32)

(1.32)’yi, test 0rneginin ortalanmis hali olarak (1.33) seklinde yazabiliriz.

K. (t;,x;) =K(t,,x;) ~ K@)l —1,K(x,)" —k1,17, (1.33)
CTBA’da, Oznitelik sayis1 giris boyutunu gegebilir. Gozlem sayisinin M, giris
boyutunun N oldugunu ve M >N oldugunu varsayalim. TBA en fazla N adet “O” olmayan
0zdeger bulur. Buna karsin CTBA M adet 6zdeger bulabilir. Diger taraftan, CTBA ile

orijinal goriintiiniin yeniden iiretilebilecegi garantisi yoktur.
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1.3.2.3. Cekirdekli Ayristirma Analizi

TBA gibi CTBA da giris verilerinin toplam varyansini en aza indirmek igin
tasarlanmistir ve ayriklastirma amaci i¢in en uygun yontem oldugu tam olarak sdylenemez.
CTBA’da oldugu gibi, DAA’y1 da, ¢ekirdek hilesiyle yiiksek boyutlu uzayda uygulamak
miimkiindiir. Bu yaklagima c¢ekirdekli ayrnistirma analizi (CAA) denmektedir. CAA, ilk
olarak Mika vd. tarafindan [136] iki simif i¢in tamimlanmig, sonra Baudat ve Anouar
tarafindan cok sinifli problemler icin genellestirilmistir [144].

R" uzayindan F wuzayina dogrusal olmayan esleme yapan fonksiyon @ olarak

verilmis olsun.
®:R" - F, X @(x) (1.34)

(1.34)’te, R" giris uzayinda verilmis oriintiiler, cok daha biiyiik boyutlu 6znitelik uzayina
eslenmektedir. CAA’nin amaci, dogrusal uzayda olan giris Oriintiilerini, 6znitelik uzayinda
bir DAA problemi gibi ¢6zmektir. Bu o6zellik uzayinda Fisher kriterini maksimum

yapmaya karsilik gelir (1.35).

Tg#
JUP) = % ¢ %0, (1.35)

Burada, S/ve S?, F oznitelik uzayinda, sirasiyla siniflar arast dagilim ve toplam

dagilim matrisleridir. Dagilim matrisleri ilgili uzayda (1.36) ve (1.37) formiilleri

hesaplanir.
¢—L < @_ @ _ . 9N\T
$,0= < 2= T = ) (1.36)
i=1

8= (o)~ KOG~ (137



43

C
Burada x, x,,xs,...,x,, giris uzayindaki M tane egitim 6rnegi; M = ZQ olmak iizere
i=1

¢;, i.smftaki Ornek sayisi; ,uf ozellik uzayindaki i. egitim sinifin ortalama vektorii;
17 6zellik uzayindaki tiim egitim 6rneklerinin ortalama vektoriidiir.
Bu noktadan sonra problem, (S°)”'S? matrisinin 6zdeger ve Ozvektorlerinin

bulunmasiyla ¢oziiliir. Yani CAA i¢in, CTBA’daki islem adimlarinda TBA yerine DAA

kullanilir.

1.4. Oriintii Smiflandirma

Yiiriiylisten kisi tanima uygulamalarinin son asamasi olarak, EYK [49, 58, 81, 82,
84, 92, 93, 98, 99, 101, 102, 104], DVM [78, 105], YSA [87] ve HMM [53, 61, 70, 83,
100, 106] gibi algoritmalarla siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma yaklasimlarinda,

ornekler/siniflar arasindaki uzakliklarin/iligkilerin hesaplanmasi 6nemli bir yere sahiptir.

1.4.1. Uzaklik Olgiitleri

En basit anlamda smiflandirma, iki simif arasindaki uzaklhia bakmaktir. Yani
siniflandirma iki sinif arasindaki iligkileri belirli kurallar ¢ercevesinde islemekten ibarettir.
Oriintii tanima islemlerinde ayristirma analizleri yapildiginda, kompleks simiflandiricilar
genellikle fazla performans artis1 saglamaz. Bu nedenle, basit dogrusal uzaklik olgiitleri ile
siniflandirma, sistem performans acisindan daha ¢ok tercih edilir.

Kartezyen koordinat sisteminde 2 nokta arasindaki uzakligi 6lgmenin cesitli yollar
vardir. En geneli noktalarin her iki eksendeki degerlerinin farklarinin karesi toplamalarinin
karekokii ile hesaplanan Pisagor bagitisidir. Bunun vektorler arasindakine Oklid uzaklik

Olciitii denir (1.38).

dowia = \/Z (f() = f,(0)? (1.38)
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Oklid uzakligmin oriintii tanimada yaygin kullanilan gelistirilmis bir yontemi de

(1.39)’da verilen agirhiklandirilmis  Oklid uzakhigidir (AOU). AOU’nda referans
goriintiilerinden her boyut igin elde edilen standart sapma (s;), boyutlar arasindaki

uzaklig1 boler.

i, = \/imi)—fk(i» (139

2
i=1 Sk

Oklid’e benzer diger bir uzaklik olciitii Manhattan (City-Block) uzakligi, hesapsal
olarak daha az maliyetlidir (1.40). Oklid ve Manhattan uzaklik o6lciitlerini de kapsayan
daha genel uzaklik 6l¢iitii Minskowski uzaklik olciitiidiir. (1.41)’de p=1 Manhattan ve p=2

Oklid uzaklik 6l¢iitiinii verir.

dManhattan = Z|f(l) - fk (l)| (140)
A tinkowski :i/Z(f(i)_fk(i))p (1.41)

Sekil 1.10. Minkowski oOlciitiinde degisik p degerleri i¢in
orijinden 1.0 uzakligindaki noktalar1 kapsayan
bolgeler
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Sekil 1.10’da Minkowski uzaklik oOlgiitiiniin cesitli p degerleri icin birimdik alanda
kapsadig1 alan verilmektedir.

Bunlarin disinda Chebychev, Hamming, Mahalonobis uzakliklar1 nadiren kullanilan
uzaklik olciitleridir. Problemin dogasina gore kullanilacak uzaklik ol¢iitii, siniflandiricinin
performansini artirir.

Oriintiilerden elde edilen 6znitelikler cok boyutlu uzayda bir noktay: temsil ederler.
Fakat ozniteliklerin kendileri vektorel formdadir ve aralarindaki ac¢1 uzaklik olgiitii olarak
kullamilabilir. iki vektor arasindaki acinin kosiniisii, eger vektorler ayni ise “1” degerini
alir. O halde iki vektor arasindaki acinin kosiniisiiniin birden ¢ikarilmis hali, uzaklik 6lciiti
olarak kullanilabilir. (1.42)’de x ve y vektorleri arasindaki uzaklik, aralarindaki acinin

kosiniisiine dayali olarak hesaplanmistir.

dy,nus =1—C0s(6),  cos(6) =m (1.42)

1.4.2. En Yakin Komsuluk Simiflandiricilar:

Adindan da anlasilacagi gibi smiflandirilacak 6rnegin yakin oldugu komsu veya
komsuluklara bakarak yapilan siniflandirma yontemidir. Cesitli yaklasimlari olsa da en ¢ok
kullanilan EYK ve k-EYK siiflandiricilandir.

EYK siniflandiricilari, smiflar arasindaki iligkileri genellikle uzaklik olgiitleri ile
belirler. Simiflandirilacak test 6rnegini, siiflardaki en yakin bir veya k tane en yakin

orneklere veyahut simif merkezlerinden en yakinina gore degerlendirip etiketlendirir.
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Sekil 1.11. (a) En yakin komsuluk, (b) k-en yakin komsuluk siniflandiricilar
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1.4.2.1. Standart En Yakin Komsuluk

Bir 0Ornegin, bilinen simiflardaki o©rneklerle uzaklik Olgiitlerine dayali olarak
karsilastirilip bir sinifa dahil edilmesine EYK siniflandirmasi denir.

Bir noktanin temsil ettigi orneklerden olusan sinif bilgileri A,B olsun. Sekil 1.11.(a)’
daki gosterimde x Orneginin hangi sinifa ait oldugu sorgulanmaktadir. Burada x 6rnegi A
sinifinin bir elemanina daha yakin oldugundan A sinifina dahil edilmistir. Matematiksel

olarak ifade edilirse (1.43) esitliginde, x,, x’ in en yakin komsusudur.

min d(x;,x) = d(x',,X) (1.43)

1.4.2.2. k-En Yakin Komsuluk

Temel olarak bir simiflandiricidan, sinif icerisindeki eleman sayistyla dogru orantili
olarak daha iyi simiflandirma yapmasi beklenir. Bu, EYK kuralinda en yakin birkag
komsuluk iliskisine bakilmasini gerektirir. Buna literatiirde k-EYK kurali denir ve k tane
en yakin komsuluga gore siniflandirma yapilir.

k-EYK kuralina gore belirlenmis k tane elemanin ait olduklar1 siniflara bakilir ve k
tane elemanin en fazla oldugu smf, siiflandirict ¢ikisina verilir. Buradaki k sayisinin
secimi deneysel olup; k biiyiik secilirse hatali siniflandirma sayisi azalir, kiigiik segilirse
yakin komsularin etkileri artar.

Sekil 1.11.(b)’de k=3 alindiginda k-EYK siniflandiricist gosterilmektedir. EYK’da, A
sinifina dahil edilen x 6rnegi, k-EYK’da, en yakin benzesmelerdeki skor fazlaligindan
dolay1 bu sefer B sinifina dahil edilmistir.

EYK iliskileri, Voronoi cizelgeleri ile yakin iligkilidir. Voronoi cizelgesinde noktalar
arasima c¢ekilen dogru pargalarinin orta dikmeleri ile her noktaya ait alan belirlenir.
Smiflandirilacak 6rnek hangi alanda ise, alanin sahibi oldugu 6rnege benzedigi varsayimi
ile ait oldugu alanin sinifina atanir [145].

EYK kriterlerinden hangisi ile siniflandirma yapilacagina karar vermek i¢in siniflari
olusturan 6rneklerin karakteristikleri iyi bilinmelidir. Ornek olarak yiiz tanima problemini
ele alalim: Bir smifta sakalli, biyikli ve normal goriintiilerden birer tane olsun ve x
orneginin ait oldugu sinifta biyikli goriintii olmasin. Bu durumda x test 6rneginin biyikli

goriintiilerin oldugu siniflardan birine daha yakin olmasi muhtemeldir. Bu nokta da k--EYK
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secilmesi daha mantikli olabilir ki; diger yiiz hatlarinin baskinligi biyiksiz ve sakall
goriintiilerinin gii¢ birligi ile O6ne c¢iksin. Diger bir Ornegimizde her simifta her tip
goriintiiden fazlaca olsun ve x Orneginin ait oldugu sinifta yalnizca bir tane sakalli resmi
olsun. Bu durumda x 6rnegi sakalli ise k-EYK ile farkli siniftan sakalli goriintiiye benzerlik

skoru, ait oldugu sinifin skorunu gecebilir. Bu durumda EYK secilmesi daha mantiklidir.

1.4.3. Destek Vektor Makineleri

DVM, V.Vapnik tarafindan 6nerilen, bir diizlemdeki iki grubun sinirlarini belirleyen
cizginin, nasil ¢izilecegini belirleyen bir istatistiksel bir yaklasimdir [134]. Cizdigi sinir her

iki grubun iiyelerine de en uzak noktalardan gecer.

Sekil 1.12.(a)’da bir diizlemde temsil edilen “€” ve ‘B@” gruplart icin DVM simf
cizgisinin belirlenmesi gosterilmektedir. Diizlemdeki her bir nokta, egitimdeki 6rneklerin
Ozniteliklerinin boyutlarina tekabiil eder ve aralarindan cekilen cizgi ile siniflandirma
yapilmig olur. Gruplar arasindaki sinirin belirlenmesi i¢in, gruplara en yakin noktalardan
gecen paralel iki ¢izgi cizilir. Sonra bu ¢izgiler arasindaki mesafe azaltilarak DVM simif
cizgisinin yeri belirlenir. Bu iki grup arasinda olusan aralifa marj (ofset) denir. Mevcut

diizlemdeki noktalarin tanimi (1.44)’teki gibi yapilsin.

) {(x,.,c,. xD R’.c, D{—l,l}} (1.44)

n
i=1

Burada x vektor uzayindaki bir noktay1 ve ¢ ait oldugu sinif1 temsil eder. Gosterimin
bir asir1 diizlem (hyperplane) lizerinde oldugunu varsayarak her bir noktay1 (1.45) seklinde

ifade edebiliriz.
wx—-b=0 (1.45)

(1.45) denklemi, ax+b gibi bir dogru denklemine benzer. Bu denklemde w asiri

diizleme dik olan normal vektor, x noktanin degisken parametresi ve b kayma degeridir.
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Buradan iki grup arasinda mesafenin marj degeri b/||w|| ile hesaplanir. Sekil 1.12.(a)’da,

mesafeyi en yiikksek degere cikarmak amaciyla -1, O ve 1 degerlerine sahip dogrulari

tiretmek gereklidir. Bunun i¢in dogrular arasindaki mesafe 2 birim olarak alinmistir. Yani

tolerans degeri 2/||w “dir. Bu, Sekil 1.12.(a)’da dogrularin kaydirilmasina denktir ve ayni

zamanda problemin dogrusal ayrilabildigini gosterir. Diger taraftan iki grup arasindaki
asirt diizlemin yonii tek degildir veya bir tane asir1 diizlem yoktur (Sekil 1.12.(b)). DVM

bu asir1 diizlemler igerisinde en biiyiik marja sahip olani alir.

wx—b=-1
wx—b=0
wy—b=1
O [
O
O m =
O
O [ |
O
[ |
U ] .
O
[
() (b)

Sekil 1.12. Oznitelik uzayinda dogrusal DVM

Sekil 1.12.(a)’da dogrusal ayrilabilen 2 grup verilmistir. Sekil 1.13.(a)’daki
gosterimde dogrusal ayirma yapilamamaktadir. Ayristirmayr yapabilmek igin, Sekil
1.13.(b)’deki gibi bir egri, siir olarak ¢izilmelidir. Bu islem cekirdek hilesiyle dogrusal

olmayan uzayda yapilabilir.
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(a) (b)

Sekil 1.13. Dogrusal olmayan uzay, (a) Dogrusal DVM (b) Dogrusal olmayan DVM

Bilindigi gibi DVM iki sinif arasindaki sinirt belirler. Yani DVM ile iki sinif tolerans
degerinde birbirinden ayrilmakta ve bu ayrim sonucunda elde edilen 6znitelik vektorlerine
gore asir1 diizlem iizerinde iki diizlem olusturulmaktadir. ikiden fazla smif olmasi
durumunda DVM c¢oklu smif problemi haline getirilebilir. DVM’nin ¢oklu smif
problemlerini ¢odzebilmesi i¢in pek c¢ok yaklasim olsa da, yaygin olarak 3 tanesi

kullanilmaktadir [139]:

* Coklu simf probleminin ikili gruplara indirgenmesi (bire-karsi-bir) : Knerr vd.
tarafindan Onerilmistir. Bu yaklasimda k adet sinif i¢in k(k-1)/2 tane siniflandirici
kurulur ve her bir siniflandirici, sadece 2 gruptan gelen verilerle egitilir. Boylece,

egitim icin sadece iki sinifa ait veriler kullanilarak egitim siiresi azaltilmis olur.

* Problemin tek gruptan biitiin gruplara modellenmesi (bire-karsi-hepsi) : bu
yaklasimda k adet sinif i¢in k tane siniflandirict kurulur ve i.siniflandirict i.sinifin
verilerini kendi simifi, diger tiim simf verilerini 2. sinif olarak kabul eder. Bu
islem, k tane DVM icin tekrar edilir. Bu yaklasim, egitim siiresi bire-kargi-bir

yaklasimindan ¢cok daha uzun oldugu i¢in daha az tercih edilir.

e Coklu smif siralama DVM’leri : bu yaklasimda smniflar iizerinde bir DVM
siniflandiricisi, biitiin siniflarin iiyelerini igeren bir siniflandirma yapmaya c¢aligir.
Bu yaklasim, sonuca varilamama gibi bir tehlike yaninda olduk¢a uzun siiren bir

egitim asamasina sahip oldugundan pek tercih edilmez.
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(a) (b)
Sekil 1.14. Coklu DVM, (a) bire-karsi-bir DVM, (b) bire-karsi-hepsi DVM

Sekil 1.14.(a)’da her iki simif arasinda maksimum marjli ¢izgiler ceken DVM
verilmistir. Yeni bir ornek geldiginde her bir smiflandiriciya sorulur ve en ¢ok hangi
siniflandiricidan cevap gelirse yeni 6rnek o siniflandiriciya konulur.

Sekil 1.14.(b)’de bire-karsi-hepsi yaklagimi ile bir simifin diger tiim siniflar ile
karsilastirilmasi sonucu, maksimum marjli ¢izgiler cekilmistir. Her sinif icin tekrarlanan bu
islem sonucunda k tane dogru iiretilmistir. Sonra bu dogrularin denklemlerinin
birlestirilmesiyle biitiin siniflarin ayristirilmasi saglanabilir.

Siniflandiricilar igerisinde DVM gittikce 6nem kazanmaktadir ve bunun sonucu
olarak yazilim kiitiiphanelerinde yerini almis durumdadir [146]. Yapay zeka
uygulamalarinda oldukca popiiler olan katmanli sinir aglarina gére DVM, yerel
minimumlara  takilmamasi, aykirn  degerlerden  kolayca  etkilenmemesi ve
genellestirilmesinin kolay olmasi gibi avantajlara sahiptir [147]. Bunun disinda, DVM’nin,
parametre kestirimi i¢in egitim verilerini tekrar tekrar kullanmasi, egitim siirecinde,

YSA’ya gore daha ¢ok islem hacmi ve zaman gerektirebilir [147].

1.4.3. Smiflar Arasi1 Uzakhga Dayalh EYK

Oriintii tanima tekniklerinin test asamasinda genellikle tek bir ornek test edilir.
Yiiriiylise dayali kisi tanima calismalarinda kullanilan Ornekler yiiriiylis dizilerinden
tiretildigi icin aym1 anda birkac test 6rnegi elde edilebilir. Bu nedenle test esnasinda test

siif bilgisini de kullanmak mantikl1 olur.
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Test esnasinda test orneklerinin sinif bilgisini kullanmanin en basit yolu, siniftaki her
bir ornegin smiflandirilmas1 sonucunda simif elemanlarinin en ¢ok dahil oldugu smifin
secilmesidir. Bu yontem biitiin siniflandiricilar i¢in kullanilabilir.

Diger bir yaklasim, simiflar arasindaki uzakliklar1 hesaplarken simif bilgisini
kullanmaktir. Bu tiir yaklasimlarda, referans ve test siniflarimin elemanlar: arasinda
uzakliklar hesaplanir. Sonra bu uzakliklarin ortalamasi veya medyani alinarak iki sinif
arasindaki mesafe Olgiisii olarak belirlenir. Bu yaklagimlar hatali gozlemlerin etkisini
azaltir. Boulgorious, smiflar arasindaki wuzakligi kullanarak yiiriiylis Oriintiilerini

simiflandirmistir [91, 92]. Calismasinda, Sekil 1.15’teki yaklasim Onerilmistir.

Egitim smnifina ait drnekler
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Sekil 1.15. Iki sinif arasindaki uzaklik hesabi

Sekil 1.15te, ilgili uzaklik ol¢iitiine dayali olarak iki sinif arasindaki uzaklik hesabi
gosterilmektedir. Burada, c;, siitunlarin minimumu; C, test sinifina ait 6rnek sayisi; s,
satirlarin minimumu; S, egitim sinifina ait 6rnek sayisidir. dj; iki 6rnek arasindaki uzaklik

olmak iizere c;ve s; sirastyla (1.46) ve (1.47)‘deki gibi hesaplanabilir.



52

¢, =min{d,}, j=1.,m (1.46)

s, =min{d,}, i=l..n (1.47)

cj ve s; ‘ye baglh olarak ¢ ve s simiflar arasindaki uzaklik (D) (1.50) denklemi ile

elde edilebilir.

D, = ortalama | medyan(s,) (1.48)
D, = ortalama | medyan(c ;) (1.49)
Dm=%U%+DQ (1.50)

Smiflarin benzerligi diye de adlandirilan bu yontem yiiriiylis dizilerinin taninmasi
icin olduk¢a uygun diismektedir. Boylece, siluetlerin hatali (kapanma, emilme vb.) elde

edilmesi ile olusan bozuk yiiriime Oriintiileri, bagka bir oriintii ile telafi edilebilir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Giiniimiizde biyometrik Ozellikler sayesinde giivenilir, hizli ve otomatik olarak
kimlik tanima yapabilen sistemler kullanilir hale gelmistir. Su¢ mahallinde birakilan
orneklerin, biyometrik Ozellik veritabanlari ile karsilastirilarak olaylarin aydinlatilmasi,
parmak izi kontrolleriyle sahte kimlik karti kullaniminin Oniine gegilmesi, giivenlik
kameralariyla yakalanan yiiz goriintiilerinden kisilerin otomatik taninmasi, biyometrik
ozelliklerin etkin bir sekilde kullanildig1 diger alanlardir. Biyometrik 6zelliklerin daha ileri
uygulamasi, anti-terdrizm gibi giivenlik giiclerine karsi1 gelisen insan tabanli saldirilarin
onceden tahmin edilmesinde kullanilmalaridir [14]. Bu amacla 2000’1 yillarda HumanID
programu kurularak pek cok iiniversite ve enstitii tegvik edilmistir [3].

Uzaktan otomatik kimlik tespiti, yliz ve yiirliyiis sekli biyometrik ozellikleri ile
yapilabilir [14]. Yiiksek coziiniirliikteki kameralarla alinan yiiz goriintiileriyle biiyiik
veritabanlarindan bile kimlik tespiti yapilabilir. Ancak yiiziin gizlenme, degistirilme ve
karanlikta goriinmeme gibi dezavantajlar1 vardir. Gelisim asamasinda olan yiiriiyiis sekli
biyometrik 6zelligi kizilotesi ve termal kameralarla karanlikta ve karmasik ortamlarda ve
diisiik coziiniirliikteki kameralarla ¢cok uzaklardan Sl¢iilebilir.

Yiiriiylis biyometrik 6zelligi, diger biyometrik 6zelliklerin aksine, belirli bir zaman
icerisinde elde edilen goriintii dizilerinin islenmesini gerektirir. Oncelikle goriintii
dizilerinde nesneler algilanir ve algilanan nesnenin insan olup olmadigma karar verilir.
Algilanan nesne insan ise, yiirllyiis dizisinden yiirliyiis biyometrik 6zellikleri olg¢iiliir.
Yiiriiylis biyometrik 6zelliklerinin 6l¢iimii, model-tabanli yaklasimlarda, model oturtma ve
zamanla modeldeki dinamik degisimlerin analizi, modelden bagimsiz yaklasimlarda, siluet
cikarma ve yliriiyilis oriintiisii tiretme islem adimlar seklindedir. Sonraki asamada olciilen
biyometrik 6zelliklerden kisisel yiiriiylis biyometrik imzalar1 veya Oriintii tanimadaki
adiyla oznitelikleri cikarilir. Yiriiylisiinden kisi tantmanin son asamasi, Ozniteliklerin
siniflandirilmasidir. Bu asamada Onceden cikarillan kisisel yiirliylis Oznitelikleriyle,
taninmasit arzulanan kisinin yiiriiylis O0znitelikleri karsilastirilir. Sekil 2.1°de yiiriiyiisten
kisi tanima uygulamasinin asamalarin1 gosteren bir model verilmistir. Modelde, nesnelerin
gozetleme sisteminden boliitlenmis bir sekilde elde edildigi varsayilmistir. Yiiriiyiis tanima
sistemi genel olarak Oriintii tanima problemi olarak ele alinsa da, modelin sol kismindan da

goriildiigi gibi yiiriiylis seklinin temsil edilmesi asamasi vardir.
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Sekil 2.1. Yiiriiyiis biyometrik 6zelligine dayali kisi tanima sistemi

Bu boliimde, yiiriiyiis iceren siluet dizilerinden yiiriiyiis oriintiisii iiretimi, biyometrik
ozellik cikarimi ve smiflandirilmasini icerir oriintii tanima amach yapilan calismalar ve
tarafimizdan Onerilen yaklasimlar sunulmustur.

Yiiriiylis orilintiisii tiretmek icin siluet kutusu ile siluet sinirlar1 arasindaki 4 farklh
yonden uzakliklardan yiiriiyiis periyodu boyunca olusturulan savak oriintii [112-114], siluet
dizisinin TBA yapilarak elde edilen 6zvektorlerin toplami, her bir siluet pikselinin yiiriiyiis
periyotu boyunca hesaplanan 1-boyutlu DCT bilesenleri ve siluet dizisindeki cercevelerin p
adimli farklarmin enerjisi (pCFEI) yaklasimlar1 onerilmistir. Yiiriiyiis oriintiilerinin
dogrudan ve 2B-DCT’si alinarak boyut indirgeme ve oznitelik ¢ikarma yaklagimlariyla
performanslar1 arastirilmistir. Onerilen yiirilyiis oriintiileri icerisinde en iyi performansi
pCFEI vermis ve yaygin kullanima sahip YEI ile karsilastirilmustir.

Bu boliimdeki diger bir konu, oriintiilerde boyut indirgenmesi ve beraberinde 6zellik
cikarma islemidir. Literatiirde yaygin olarak, TBA ve DAA yontemleri yiiriiyiis
oriintillerinden  oOzellik c¢ikarma amaciyla kullamlmistir. Bu calisjmada mevcut
yaklasgimlardan farkli olarak direk dogrusal ayristirma analizi (D-DAA), 2-boyutlu temel
bilesen analizi (2B-TBA) ve dogrusal olmayan 6zellik uzayinda direk dogrusal ayristirma
analizi (CDAA) yapilmistir. 2B-TBA’nin sagdan ve soldan uygulandiginda degisen
performansindan hareketle, oriintiilerin goriintii boyutlar: (goriintii yiiksekligi ve genisligi)
degistirilerek farkli dagilim matrislerindeki ayristiricilik yetenegi incelenmistir. Yiirliylis
seklinden kisi tamima c¢alismalarinda ilk kez uygulanan 6zellik ¢ikarma yaklagimlarinin
performansi, diger TBA, CTBA ve TBA+LDA o0zellik ¢ikarma yontemleri ile

kiyaslanmistir. Cekirdek hilesi ile dogrusal olmayan uzayda ozellik c¢ikarma
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yaklagimlarinda parametre kestirilmesi gerekmektedir. Deneylerimizde en iyi performansi
veren Gauss cekirdegi sigma (0 ) parametresinin kestirimini gram matristen otomatik
hesaplayan bir denklem, deneysel ¢alismalar sonucu iiretilmistir. Biitiin deneylerimizde, o
degeri bu denkleme gore hesaplanmustir.

Oriintii tammmanin sonraki asamasi olan siniflandirmada, mevcut siiflandiricilarda
normalize edilmis veriler kullanilmaktadir [146]. Calismada verilerin normalizasyonu
Ozniteliklerin uzandig1 boyutlara gore ayri ayr1 yapilmistir. Yeni bir yaklasim olan bu
normalizasyon siniflandiricilarin performansini artirmistir.

Oriintii simiflandirma calismalarinda, hizli ve kolay uygulanabilirliligi acisindan
Oklid uzaklik olciitleriyle beraber EYK siniflandiricilar basarili bir sekilde kullanildig
bilinmektedir. Bununla beraber AOU ve vektorlerin arasindaki aginin kosiniisiine dayali
uzaklik (KAU) daha 1yi sonuclar vermektedir. Bu uzaklik Olciitlerinden farkli olarak,
egitim Orneklerinin Ozniteliklerinden hesaplanan ortalama Oznitelik vektoriiyle, egitim ve
test Oznitelik vektorlerinin vektorsel farklart hesaplanmis ve fark vektorleri arasindaki
acinin kosiniisii uzaklik (kKAU) ol¢iitii olarak onerilmistir. Deneylerimizde kKAU, diger
uzaklik ol¢iitlerinden daha iyi sonuglar vermistir.

Oriintii siniflandirma isleminde, simiflara ait birden fazla ornek varsa, minimum
uzaklik, merkezi uzaklik, k-EYK gibi simiflandirma mekanizmalar1 kullanilir. Bu
caligmada, Bolim 1.4.4°te verilen simiflandirma mekanizmasi ile parametre ihtiyact
olmayan EYK kullamilmigtir. Kullanilan diger bir siniflandiricc DVM i¢in LibSVM
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. LibSVM kiitiiphanesinde, egitim siniflar i¢in denetim
yapilmaktadir, ancak test Orneklerinin simif bilgisi degerlendirilmemektedir [146].
Calismada LibSVM ile smiflandirilan test simifindaki Orneklerin, etiketlendigi simif
bilgilerinin maksimum skorlusuna bakilarak, tam denetimli bir DVM olusturulmustur.

Bu tez calismasinda yapilan deneylerde, LibSVM Kkiitiiphanesi hazir olarak
kullanilmis olup diger uygulamalar Borland C++ Builder editoriinde C++ dilinde

gelistirilmistir.

2.1. Yiiriiyiis Veritabanlarimin Diizenlenmesi

Ag ortamindan indirilen yiirliyiis veritabanlarindan, CMU MoBo ve CASIA-A
veritabanlari, RGB formatinda renkli, USF, CASIA-B, CASIA-C, SOTON veritabanlari,

siluet olarak ikili formattadir. Renkli formattaki veritabanlarindan siluetlerin iiretilmesi icin
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BRR algoritmast [30] uygulanmistir. CMU MoBo veritaban1 yiirlime bandinda
olusturuldugundan arka plan modeli i¢in veritabaninda verilen arka plan goriintiileri
kullanilmustir.

Uretilen ve indirilen veritabanlarinda siluetler, kayit kamerasinin c¢oziiniirliigiindeki
cergeveler seklinde oldugundan, nesne boéliitleme ve kutulama islemi yapilmistir [29].
Sonra her bir siluet ¢ercevesi (siluet kutusu boyutlarinda), ilgili veri tabanindaki en biiyiik
siluet yiiksekligine gore, en/boy orani degistirilmeden yeniden boyutlandirilip, olabilecek
en biiyiik genislikteki goriintiilerin ortasinda saklanmistir. Tablo 2.1°de veritabanlar1 i¢in

belirledigimiz siluet goriintii boyutlar1 verilmistir.

Tablo 2.1. Yiiriiylis veritabanlarinin siluet goriintii boyutlar

Veritabam Imge Genisligi | Imge Yiiksekligi
CMU MoBo 224 304
CASIA-A 88 160
SOTON 328 392
USF V1 92 128
USF V2 92 128
CASIA-B 88 160
CASIA-C 88 160

Siluet goriintiisii olarak indirilen veritabanlarinin bazilarinda kopukluklar, arkaplan
bilgilerinin on plan bilgilerine karigmasi gibi bozukluklar oldugundan, olusturulan siluet
cercevelerinde en/boy oranminin 0.8’den biiylik ve 0.3’ten kiiciik olanlart incelenmis ve
gerektiginde elle diizeltme yapilmistir. Sekil 2.2°de bozuk c¢ercevelerden Ornekler
verilmistir.

Sekil 2.2.(a)’da verilen USF veritabani icin bozuk siluetler 6zellikle zeminin ¢imen
oldugu oturumlarda daha fazladir. Genellikle kafa ve bacak bolgelerinde kopukluklar ve
ayak bolgelerinde giiriiltiller mevcuttur. En az bozuk siluet iceren SOTON veritabaninda
da genel olarak golgeden dolay1 ayak bolgesinde giiriiltiiler vardir (Sekil 2.2.(b)). Kizilotesi
kamera kullanilan CASIA-C veritabanindaki siluetlerin ¢ogunda bosluklar vardir. Sekil

2.2.(c)’de goriildiigi gibi baz1 siluetler arka plandan boliitlenememistir. Sekil 2.2.(d)’de
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CASIA-B veritabanina ait bozuk siluetler verilmistir. Ozellikle profil disindaki acilarin
goriintiilerinde bozuk siluetlere rastlanmaktadir.

Yiiriiylis periyodu, CMU MoBo, SOTON, USF V1 ve CASIA-A veritabanlar1 i¢in
elle belirlenmistir. USF V2 veritabaninda, her bir kayit ( bir kisinin farkli oturumlardaki
kayitlar1 icin farkli)) icin yiiriiylis periyotlar1 verilmistir. CASIA-B ve CASIA-C

veritabanlarinda yapilan testlerde, otomatik hesaplanan yiiriiyiis periyodu kullanilmigtir.

(d)

Sekil 2.2. Veritabanlarindaki bazi bozuk siluetler, (a) USF, (b) SOTON, (c) CASIA-C
(kiz1l6tesi kamera), (d) CASIA-B
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CMU, SOTON ve CASIA-A \veritabanlar literatiirde kullanildigi sekilde
sunulmaktadir. ZeminAyakkab1Yon (ZAY) dizinleriyle sunulan USF veritabanlar1 USF-
NIST formatina gore yeniden diizenlenmistir. USF-NIST formati, veritabanindan,
oturumdaki kisilerin bulundugu dizinlerin hangi sete ait oldugu, kisilerin yas, boy, kilo
ozellikleri ile beraber saklanan “CSV” formatinda dosya olarak edinilmistir. CASIA-B
veritaban1 ayni anda 11 farkli kamera ile olusturulmustur ve indirilen siluet dizinlerinde en
az siluet sayisi, yani iiretilebilecek en az 6rnek sayis1 profilden kayit edilen setlerdedir.
Diger acilardaki setlerde, belirlenmis yliriiylis kayit alaninin disindan, bozuk siluetler
iceren cerceveler mevcuttur. Siluet cercevelerinde, kayit alanimin belirleyici isaretleri
algilanamadigindan, tiim setlerde siluet dizilerinin ortasindan 90°’lik acili setlerdeki
cerceve sayist kadar cerceve secilmis ve test format1 [81]’e gore diizenlenmistir. CASIA-C
veritabaninda normal yiiriiylis oturumlarinin ilk ikisi egitim, diger ikisi test seti olarak
belirlenmistir. Bunun disinda CASIA-C veritabaninda hizli, yavas ve canta tasinarak

yapilan yiiriiyiisler test icin kullanilmaktadir.

2.2. Yiiriiyiis Oriintiisii Uretme

Siluet tabanli yontemlerde, yiirliyiis biyometrik 6zelliklerinin c¢ikarilmasi igin
yiirliylis dizilerinden yiiriiylis seklini temsil eden Oriintiiler tiretilir. Yiiriiyiis seklinin temsil
edilebilmesi i¢in, bir yiiriiyiis periyodundaki ¢erceve sayisi kadar ardisik siluet gercevesi
yeterlidir ve bunlar, kisisel yliriiylis imzasinin iiretilmesi amaciyla yiirliylis Oriintiisiiniin
tiretilmesinde kullanilirlar. Yiiriiyiis esnasinda, yiiriiylis periyotunun belirlenmesi ic¢in bir
adimdakinden daha fazla siluet iiretilir. Bunun sonucu olarak, anlik durumlarda birden

fazla yiirliyiis imzasi iiretilerek tanima performansi artirilabilir.

2.2.1. Yiiriiyiis Periyotu Hesabi

Yiiriiylis ritminin periyodunu hesaplamak icin ardisik siluet ilizerindeki degisken
degerlerin veya bu degerlerin ortak olarak etkiledigi nokta veya oOzelliklerin yiiriime
esnasinda olusturdugu isaretleri kullamlir. Insan viicudunda yiiriiyiis ritminin en iyi
izlenebildigi noktalar, bacak ve bel bolgeleridir [7, 8, 13]. Bu bolgelerden noktalar secmek,

yerel goriintii islemelerle islem yiikii getirir. Mevcut ¢alismalarda, siluet goriintiisiindeki 6n
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plan bilgilerinin toplamu, siluet merkezi ve siluet kutusunun genisligi veya siluet kutusunun
boyutlarinin oram gibi global 6zelliklerden yiiriiyiis periyodu tahmin edilmistir [118]. Bu
caligmada da yiiriiylis periyodu siluet kutusunun en/boy oranindaki degisime gore
hesaplanmigtir. Siluet kutusunun genisligi daha az islem yiikii getirmesine ragmen,
siluetlerin yeniden boyutlandirilmasindan Once siluet kutusu genisligine gore yiiriiyiis
periyodunun tahmini hatali olur. Siluetlerin yeniden boyutlandirilmasi ile siluet kutusunun
en/boy oraninin hesaplanmasinin getirecegi hesapsal islem yiikii kiyaslandiginda, yiiriiyiis
periyodunun siluet kutusunun en/boy oranina gore tahmin edilmesi daha az maliyetlidir.

Bu tezde, yiiriiylis dizisindeki siluet kutularinin en/boy oranina gore yiiriiylis frekansi
isareti iretilip (2.1) denklemi ile normalize edilmistir. Sonra 6z-ilintisi (2.2) hesaplanip
hizli Fourier doniisiimii (2.3) ile genlik spektrumu bulunmustur. Genlik spektrumunda

(2.4) denklemiyle yiiriiyiis periyodu tahmin edilmistir [118].

s(t) =,

S([):—2 2.1
g
Rss (.]) = Z Sn‘?n—j (22)
Nt -j2mk
S, =D R,e N k=0,.N-1 (2.3)
n=0
2(N - 1)

P =

(2.4)

arg max (S§)

Denklemlerdeki s() isareti siluet gercevesinin en/boy oraninin zamanla degisimi, 4/,

ve 0°, sirasiyla s(f) isaretinin ortalamasi ve standart sapmasi, p tahmin edilen yiiriiyiis

periyotudur.

2.2.2. Yiiriiyiis Enerji Imgesi

YEI yiirityiis oriintiisii, bir periyotluk yiiriiyiis dizisindeki ayn1 yiikseklige sahip

ardisik ortalanmig siluet goriintiileri toplaminin, farkli biiyiikliikteki yiiriiyiis periyotlar
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icin yiirilyiis periyoduna boliinmesiyle elde edilir [59]. Sekil 2.3’te, YEI'nin iiretilisi

verilmistir. S, ikili siluet goriintiisii ve p yiiriiyiis periyodudur.

U AR
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Sekil 2.3. YEI'nin iiretilisi

2.2.3. Onerilen p Cerceve Farki Enerji imgesi

YEI yiiriiyiis oriintiisii ardigik siluet ¢ergevelerinin toplanmasina dayali oldugu igin
siluette degismeyen bolgeleri de barindirmaktadir. Siluetteki degismeyen bolgeler fiziksel
yap1 bilgisini (iri yapili, zayif, cocuk) sakladigindan 6zellikle az salimigh yiiriiylislerde
tanima, yliriiyiisteki dinamik bilgiden daha ¢ok fiziksel 6zelliklerden gerceklesebilir. Bu
nedenle bu tez calismasinda, yliriiylisteki anlik degisimleri daha ¢ok barindiran, p adiml
cerceve farklarinin enerji imgesi (pCFEI), yiiriiyiis oriintiisii olarak onerilmektedir. Sekil
2.4’te, pCFEI’nin iiretilisi icin ikili siluet goriintiilerini giris alan bir yap1 verilmistir.

pCFE imgesindeki p parametresi yiiriiylisiin hiz degisimlerinde veya saniyede alinan
goriintii sayisinin degismesi durumlarinda, degismeyen yiirliyiis Oriintiisiinii tiretebilmek
icin gereklidir. p parametresi, saniyede alinan cerceve sayisi (f) ve yliriiylis periyotuna (P)

bagl olarak denklem (2.5)’ten hesaplanmis ve pCFEI, (2.6) denklemi ile iiretilmistir.
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__P 1< < £
P—ka L= p A (2.5)
1 P
pCFEI :;Z|Sk -S.|, k'=(k+p) mod P (2.6)
k=1

Burada, k deneysel sabittir.

Sekil 2.4. pCFEI nin iiretilisi

Yiirilyiis, periyodik bir hareket oldugundan, pCFEI’nin iiretilmesinde, yiiriiyiis
periyodunu asan p adim sonraki cerceveler yerine mod P’ye gore, baglangi¢ yliriiyiis dizisi
cerceveleri kullanilabilir (2.6). Gercek zamanli sistemlerde yiirliyiis siirekli bir hareket
oldugundan k'=k+ p seklinde uygulanmasi daha uygundur. Testlerde kullanilan
veritabanlarindan daha fazla ornek iiretebilmek icin pCFEI denklem (2.6)’teki gibi
tiretilmistir. Mevcut veritabanlarinda, p tamsayl parametresinin, “1” veya daha biiyiik ve

P/4’ten kiiciik olmas1 deneysel olarak belirlenmistir.
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2.2.4. Siluete 4-Yonden Bakistaki Uzakliklara Dayali Yiiriiyiis Oriintiisii

pCFEI yaklasimindan 6nceki yiiriiyiis oriintiisii iiretme calismamizda, bir periyotluk
yiiriiyiis dizisindeki siluetlere 4 farkli yonden bakilarak, siluet kutusu ile siluet sinirlari
arasindaki uzakliklarin, yiirliyiis periyodu kadar genislikteki imgenin siitunlarina
yerlestirilmesiyle olusturulan 4 farkl yiiriiyiis oriintiisii (sol, sag, alt, {ist) liretme yaklagimi

Onerilmistir [113, 114, 117].

Fr(x.t) =3 bs(x.y.1)

Fy(y.1)=3 bs(x.y.1)

. Iy [ll .

Fp(y.1)

=> bs(x.y.1)

LAAAL

Fy(x.r)=7 bs(x.y.1)

Sekil 2.5. Siluet sinirlart ile siluet etrafina konuslandirilan dikdortgen sinirlart arasindaki
uzakliga dayali uzaysal-zamansal hareket temsilleri

Sekil 2.5°te, F;, Fr Fr Fp fonksiyonlar sirasiyla sol, sag, iist ve alt yonden
bakiglarda yiiriiylis Oriintiilerini {iretir. Fonksiyonlardaki gosterimlerde; x,y siluet

kutusunun kartezyen koordinatlarina gore piksel konumunu, 7 bir yiiriiylis periyotluk siluet

dizisindeki zaman1 gosterir. F, (y,t) = st(x, y,t) sol yiiriiylis, ¢ anindaki bs ikili siluet

kutusunda x=0 baslangicindan artirilarak rastladig: ilk siluet sinir pikseline kadar alinan
yol mesafesi (piksel birimli), ¢+ anindaki y degerini gosterir. Diger yonlerdeki yiiriiyiis
oOriintiisii iiretme fonksiyonlar1 da benzer sekildedir.

Siluetlere farkli yonlerden bakarak diretilen bu yiirliylis Oriintiileri birbirinden
bagimsizdir. Bu, siluet sinirlarina dayal: iiretilen diger yaklagimlara gore giiriiltii acisindan
avantaj saglar. Bu yliriiylis Oriintiileriyle, disiplinler aras1 ¢calismalarimizda, deneklerin ilag

almiglik durumunun analizi basarili bir sekilde yapilmistir [148-150].
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2.2.5. Temel Bilesenlerle Yiiriiyiis Oriintiisii Uretme

TBA’nde ozvektorler veri dagilimin yoneylerini temsil etmektedir. Bir yliriiylis
periyodu icerisindeki siluetler gézlem olarak diisiiniiliirse, siluet dizisinin yoneyleriyle
yiriiylis temsil edilebilir. Bunun i¢in bir yiiriiylis periyodundaki siluetlerin TBA yapilir.
Sonra, 6zdeger ve 0zvektorlerine dayali olarak yiiriiyiis temsil edilebilir.

p yiirliyis periyotlu bir siluet dizisinde siluetler S; seklinde verilsin. Bir yliriiylis

periyodundaki vektore ¢evrilmis siluetlerin kovaryans matrisinin ozdeger (A,) ve
ozvektorleri (/A\,) hesaplanir ve Ozdegerlere gore siralanir. Sonra Oznitelik ¢ikarmada

oldugu gibi 6zdeger toplamlarinin belirli bir yiizdesini saglayan 6zdeger sayisi kadar
ozvektor (m) orlintii iiretimi i¢in kullanmilir. Calismada TBA’ya dayali iki farkli oriintii
tiretilmistir. Birincisinde m tane 6zvektor, onlara karsilik gelen ozdegerlerle carpilarak
toplanmustir (2.7). Digerinde m tane dzvektoriin ortalamas1 alinmistir (2.8). TBA’ya dayali

olarak Oriintii tiretme yaklagimi ilk kez bu tezde onerilmektedir.

1 m

YOrg = _Z/L/\i 2.7
P =

YOr, :lZ/\i (2.8)

Sekil 2.6’da, USF V1 veritabaninda, TBA ile iiretilen farkli kisilere ait yiiriiyiis
oOriintiileri verilmistir. Seklin {ist kismindaki Oriintiiler (2.7) ve alt kismindakiler (2.8)’e
gore iiretilmistir. Seklin sol yarisindaki Oriintiiler birinci sahsa, sag yarisindakiler diger
sahsa ait yiiriiyiis oriintiileridir ve farkli kisilerin her bir Oriintii iiretme yaklasiminda 3’er
Oriintiisli gosterilmistir.

TBA ile iiretilen vyiiriiyiis oriintiileri YEI ve PCFEI ile benzer tanima performansi
saglamaktadir. Ancak tiim bir periyotluk yiiriiylisler icin, ayr1 ayr1 TBA yapilmasin
gerektiren maliyetli bir yaklagimdir.
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USF V1 egitim seti 2463 n

Sekil 2.6. TBA ile iiretilmis USF V1 egitim setinden ornek Oriintiiler

2.2.6. DCT ile Yiiriiyiis Oriintiisii Uretme

DCT goriintii sikistirmada sik¢a kullanilan ortogonal bir doniisiimdiir. 1-boyutlu
DCT doniisiimiin ilk degerine DC, digerlerine AC bilesen denir. Tarafimizdan 6nerilen
DCT ile yiirilyiis Oriintiisii iiretme yaklasiminda DC bilesen, YEi’ye oldukga
benzemektedir.

Onerilen DCT ile yiirilyiis oriintiisii iiretme yaklastminda, siluet cercevesindeki
piksel sayis1 kadar 1-boyutlu DCT yapilir. Bir yiiriiylis periyodu boyunca bir pikselin
aldig1 degerlerin DCT’si hesaplanir. Biitiin pikseller i¢cin yapilan bu islem sonucunda, elde
edilen DC ve AC bilesenlerden ayr1 ayn ylriiyiis Oriintiileri iiretilmistir. Sekil 2.7°de
gorlildiigii gibi 4 farkli yiiriiylis Oriintiisii iiretilmistir. Birincisi piksel DCT’lerinin DC
bilesenleri, ikincisi ilk AC bilesenleri, tigiinciisii ikinci AC bilesenleri bir araya getirilerek
olusturulmustur. ACTOP oriintiisiit AC1 ve AC2 de kullanilmamis AC bilesenlerin ilk
yarisinin toplanmasiyla elde edilmistir.

Sekil 2.7°de ayni kisinin ayni yliriiyiis Orilintiisii icin 2’ser Ornegi goriilmektedir.
Sekilde siitunlarda 4 farkl yiiriiylis oriintiisii tiretme yaklasimlarinin 6rnek oriintiileri ayri
ayri verilmistir. Seklin {ist kisminda USF V1 veritabani egitim setinden 2463, alt kisminda
ayn1 egitim setinden 3633 numaral1 kisinin yiiriiyiis orilintiileri vardir.

DCT ile yiiriiylis oriintiisii iiretme yaklasimimiz, her piksel i¢in 1-boyutlu DCT

doniisiim gerektirdiginden maliyetlidir.
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USF V1 2463 nolu kisi

USF V1 3633 nolu kisi

(a) DC (b) AC1 (c) AC2 () CTOP

Sekil 2.7. DCT Bilesenleri ile yiiriiyiis tiretme, (a) DC bilesen, (b) AC bilesenlerin
birincisi, (¢) AC bilesenlerin ikincisi, (d) AC bilesenlerin, AC bilesen
sayisinin yarisina kadar toplami

2.3. Oriintiilerden Ozellik Cikarmm

Verileri en kii¢iik boyutta ayirict 6zellikleri ile temsil etme islemine 6zellik ¢ikarimi
denir. Egitim kiimesinde, her ornege ait olan ortak 6zellikler ve tekrarli bilgilerin olmasina
karsilik cesitli analiz yontemleri ile egitim verisinin rank sayis1 hesaplanir. Hesaplanan
rank sayisi, verinin tekrarsiz temsil edilebilecegi boyut sayisimi ifade eder. Analiz
sonucunda iiretilebilen boyutlar birbirine dik yoneylerdir ve yoneylere izdiisiiriilen veriler
kiiciik boyutlarda tekrarsiz temsil edilebilir. Bu isleme 6zuzaya eslestirme, eslestirmeyi

saglayan analiz sonucu Ozvektorlerden iiretilmis yoneyler topluluguna, esleme veya
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doniisiim matrisi denir. Oriintii tanima calismalarinda, egitim kiimesinden elde edilen
esleme matrisi, egitim ve test Orneklerinin 6zuzaydaki temsillerini veya kisaca
Ozniteliklerini bulmak i¢in kullanilir.

Bir veri kiimesinin temel bilesenlerini bulmak, o verinin daha kii¢iik boyutlarda
temsil edilebilmesini yani dolayli olarak sikistirilmasmi saglar. Oriintii tanima
problemlerinde bu islem Oznitelik ¢ikarimi icin kullanilmaktadir. Diger taraftan, Oriintii
tanima deneylerinde bir sinifa ait birbirine az benzeyen birden fazla 6rnek olabilir ve
danismansiz TBA yontemi, siniflar1 tam olarak temsil edemeyebilir. Bu nedenle
danigmanli yaklasimlarla Oznitelik uzaymi belirlemek, Oznitelik ¢ikarimi i¢in daha
uygundur [136]. Dogrusal uzayda yapilan bu islem dogrusal ayristirma analizi (DAA) diye
gecer [136]. Bu noktada TBA i¢in tekrarli bilgileri eleyen boyut indirgeme, DAA icinse
veriyi kiiclik boyutlarda temsil eden ayristirma araci olarak diisiinmek daha dogrudur.
Nitekim DAA 0rnek sayisinin az, boyut sayisinin biiyiik oldugu durumlarda her zaman
dogrudan hesaplanamaz. Bu probleme Oriintii tanimada az ornek sayisi (sample small size
(SSS), AOS) problemi denir [137, 138]. AOS problemini ¢6zmek icin DAA, TBA
uzayinda, TBA+DAA seklinde uygulanabilir. Daha gelistirilmis yontemlerde AOS
problemi dogrudan DAA, bos uzay analizi gibi yaklasimlarla ¢oziilmiistiir [137, 138].

Deneylerde egitim kiimesindeki toplam 6rnek sayisi genellikle boyut sayisindan daha
kiigiiktiir. Egitim verisi matrisinin ranki ise r < min (drnek sayisi, boyut sayisi) ‘dir.
Dogrusal Cebirde XX "ile X" X ’nin ranklarinin ve 6zdegerlerinin aym oldugu konusunda

yaygin bir teorem vardir. Buna ek olarak XX ’nin 6zvektorleri, X matrisi ile carpilan ve

normalize edilen X'X ozvektorleri ile aymdir. Bu teorem ayristirma analizleri icin
kullanilmaktadir [138].

Calismalarimizda, ayristirma analizlerinde yliriiyiis Oriintiileri dogrudan ve 2-boyutlu
DCT’si alindiktan sonra kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, yiirliyiis

oriintiilerinin 2B-DCT’sini almanin performansi artirmadigini gostermistir.

2.3.1. Dogrusal Ayristirma Analizleri

Verilerin, bulundugu uzayda ayristirmak icin analiz edilmesine dogrusal uzayda

ayristirma analizi denir. Genel Bilgiler Boliimiinde aciklanan TBA, DAA birer dogrusal
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ayrnigtirma  analizidirler. Burada AOS problemini ¢6zen TBA+DAA ve D-DAA

yaklasimlari incelenmistir.

2.3.1.1. Direk Dogrusal Ayristirma Analizi

D-DAA ayristirma analizi, DAA’nin 6zel hali olup siniflar arasindaki varyanslarin
bos uzaym kaldirarak AOS problemini ¢ozer [137]. Bu analizde, siniflar arasi varyanslarin
(Sp) simf i¢i varyanslara (Sy,) oranint maksimize eden A esleme matrisi, A=A, , A,

seklinde hesaplanmistir.
AS,AT=1, ASAT=A (2.9)

()yle bir A matrisi bulunsun ki; (2.9)’daki esitlikler saglanabilsin. Geleneksel olarak
bu islem S,,’nin bos uzayinin atilmasi ile yapilir. Ancak D-DAA yaklagiminda 6nce S, nin
bos uzay1 kaldirilir. Boylece S, ’nin ayiric1 6zellikler barindirdigi iddia edilen bos uzayi
saklanmis olur [137].

Smif sayisimin C, 6rnek sayisinin n, i.smiftaki 6rnek sayisinin n; ve orneklerin boyut
sayisinin / oldugu durumda, D-DAA’nin islem adimlar asagidaki gibi verilebilir [137]:

1. Adim: S, ‘nin kosegenlestirilmesi

S, =>n (W —(;, ~p)" =®,®,", (Ix1) (2.10)

®, =\, (i~ 1)y (11, ~p)...] . (1% C) 2.11)

Kisim 2.3’teki teorem uygulanirsa, kosegenlestirme icin quTCDb ‘nin Ozdeger ve
Ozvektorleri bulunur. m < C olmak iizere sifirdan biiytik 6zdeger sayis1 olsun. Z 6zdegerlerle
normallestirilmis ®,” ®, 'nin 6zvektorlerinin ilk m siitunu olarak alimir. Burada S, ve

®, sirastyla (2.10) ve (2.11) denklemleri ile hesaplanir.
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2. Adim : S, nin yeni uzayda kdsegenlestirilmesi: Bu adimda Z"S _Z ‘nin 6z-analizi

yapilir.
Sw :Z(xi _,Uki)(xi _,Uki)T :CDWQDWT (212)
D, =[x =),y = )] L (Ixm) (2.13)
7'S,7 =7"®,d 7 =(0/2) d' 7 (2.14)
U'z"'S,zZU =D, (2.15)

(2.15)’e gore bulunan 6zdegerler (D,) sifir igerebilir. Ozellikle sifir iceren degerler
saklanip biiylik Ozdegerlere karsilik gelen Ozvektorlerden eleme yapilarak amag
fonksiyonunun maksimizasyonu saglanir.

w eleme yapildiktan sonra kalan 6zdeger sayisi olsun.

A=Ay Ay, =UZ" (2.16)

1

i< D ?Ax 2.17)

3. Adim: Oznitelik uzayma esleme matrisi (2.16)’daki gibi hesaplanir. Bir 6rnege
ait oznitelik hesaplanirken (2.17) izdiisiimii yapilmaktadir. Bu durumda esleme
matrisini (2.18)’deki gibi yeniden diizenleyip yeni esleme matrisi ile dogrudan

izdiigtim alinabilir.

1 1

A':DEADMATBA = D;EUTZT (2.18)

Burada elde edilen (/xw) boyutlarindaki esleme matrisi ile Oznitelik uzayina

izdiisiiriilen 6znitelik vektoriiniin uzunlugu w olur.
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2.3.1.2. TBA+DAA

D-DAA o6zellik ¢ikarma yontemindeki tanimlamalar gegerli olmak {iizere, TBA

uzayinda DAA analizi ile doniisim matrisi W, (2.21) denklemi ile verilmistir [138].

Wiga :argmaX‘WTS,W, S, =S5,+S, (2.19)
W,,, =argmax ‘WTWT;A S WTBAW‘ 220
DAA — .
Y ‘W TWTQA S wWTBAW‘
vat = WigaWoaa 2.21)

S, 'nin tersinin olmadig1 durumlarda verinin temel bilesenleriyle olusturulan diisiik

boyutlu uzayda tersi alinabilir. Bu nedenle verilerin W,,, ile TBA uzaymna eslemesi

yapilmistir. Boylece amag fonksiyonunun ¢oziimii gerceklestirilebilir. TBA+DAA yontemi
ile elde edilen esleme matrisindeki 6zvektor sayisi ( boyut sayisi ) sinif sayisindan biiyiik

olabilir.

2.3.1.3. 2-Boyutlu Temel Bilesen Analizi

2B-TBA, TBA’nin Orneklerin 2-boyutlu halde iken uygulanmasidir. A A,...A,,

egitimde kullanilmak iizere M adet 6rnek olsun. Egitim orneklerinden doniisiim matrisini
(X) hesaplamak ve TBA uzaymna her bir Ornegi Y = AX doniisimii ile tasimak
Ozniteliklerin ¢ikartilmasina denktir [151,152].

Formiil (2.22)’te 2B-TBA i¢in toplam dagilim matrisi (G, ) hesaplanmistir. Sonraki
asamada TBA da oldugu gibi G, nin 6z-uzay1 bulunmustur (2.23). G, ’nin sifirdan biiyiik
Ozdegerlerine karsilik gelen d tane 6zvektor standart TBA’da oldugu gibi, 6zuzaya esleme
matrisinin (A) olusturulmasinda kullanilmistir. 2B-TBA uzayinda izdiisiim, yine 2-boyutlu

olarak yapilir. Her bir 6rnek i¢in 6znitelikler (X), 2-boyutlu 6rnek olmak iizere (2.24)’deki
gibi hesaplanir. (2.24)’te ¢ikarilan 6znitelikler de 2-boyutludur.
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G, :%Z(Aj -A)" (A, - A) (2.22)
J(X)=X"G X (2.23)
Y = AX (2.24)

Bu tez calismasinda Orneklerin boyutlarinda degisiklikler yapilarak 2B-TBA’nin
ayristirma performansi incelenmistir. Bunun ic¢in her bir goriintiiniin alt kismi, iist kismin
sagina veya sag kisim goriintiiniin alt kismina eklenmistir. Boylece aym veri ile cesitli
boyutlarda goriintiiler iiretilmistir. Bu ¢alisma [152]’da sagdan ve soldan yapilan 2B-TBA

sonuclarinin farkli olmasindan hareketle yapilmistir.

2.3.2. Dogrusal Olmayan Ayristirma Analizleri

Dogrusal olmayan verilerin dogrusal uzayda ayristirllmasi basarisiz oldugundan,
dolayli yoldan dogrusal olmayan uzayda ayristirma islemi Genel Bilgiler boliimiinde
deginildigi gibi cekirdek hilesi yontemi ile gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada dogrusal
olmayan uzaya esleme icin polinom ve Gauss ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir. Gauss
cekirdek fonksiyonun O parametresinin otomatik belirlenmesi i¢in deneysel olarak bir

denklem belirlenmistir.

2.3.2.1. Gauss Cekirdek Parametresinin Kestirimi

Gauss ¢ekirdeginin ¢ parametresini otomatik belirlemek i¢in egitim orneklerinden
olusturulan c¢ekirdek matrisinden (gram matris) faydalamilmistir. Gauss fonksiyonu
kullanildiginda gram matris [0,1] araliginda degerler alir ve dagilim ¢ parametresine gore
kiimelenir veya sacilir. Deneylerde ¢ parametresi otomatik degistirilerek gram matrisin

ortalamast  hesaplanmistir ve elde edilen basar1 sonuglar1 ortalamaya gore
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degerlendirilmistir. Deneysel c¢alismalar sonucunda, gram matrisin ortalama degerinin %
oldugu durumlarda en basarili sonuglar elde edilmistir. Bundan hareketle (2.25) denklemi
parametresinin otomatik hesaplanmasi i¢in iiretilmistir. Calismada tiim ¢ekirdekli 6znitelik

cikaricilarda 6 parametresinin kestiriminde (2.25) denklemi kullanilmastir.

1 S =

Literatiirde c¢ekirdek parametrelerinin otomatik secimi i¢in kesin bir mekanizma
yoktur. Genellikle egitim kiimesinden c¢apraz-degerlendirme ile parametre kestirimi
yapilmaktadir [132, 145, 153]. Deneysel calismalarimizda, 6nerilen ¢ parametresi kestirme

yontemi cogunlukla en iyi sonucu vermistir.

2.3.2.2. Cekirdekli Direk Ayristirma Analizi

DAA’nin dogrusal olmayan uzayda yapilmasina CAA denilmektedir. Nitekim

cekirdekli ayristirma analizinde de DAA’da oldugu gibi ® , matris tersinin alinamama

problemi sikca goriilmektedir. Bu problemin ¢6ziimii DAA’dakine benzer sekilde
yapilabilir. Yani ¢ekirdekli direk ayristirma analizi (CDAA), AOS problemi olusmadan
dogrusal olmayan uzayda, dogrusal ayristirma analizi yapmaya olanak tanir. Ayristirma
analizi i¢in maksimize edilecek amag¢ fonksiyonu (2.36)’teki gibi verilsin. Bu durumda

CDAA’nin islem adimlar1 soyle verilebilir [155]:

WS, Y|
W = arg max

1 m (2.26)

1) Ozellik uzayinda S, ’nin 6zliik analizi:

F uzaymda S, (2.27) seklinde verilsin.

c c - - Cc. - - T c - - ;
Z[\/;( & ZPJ(\/;( @- 41)] =Z¢m~ =0,0, (2.27)

Sy
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~ c - - ~ ~ ..
Burada ¢ =, /T’( Q-9 ve @= [qq ...qoL} “dir. Ozellik uzayinda boyut sayis1 ¢ok biiyiik

hatta sonsuz olabileceginden 6zdeger hesab1 (CxC) boyutlu CD,,CDbT matrisinden dolayli

olarak yapilabilir [138, 155]. C simf sayis1 olmak iizere olusabilecek sifirdan biiyiik

0zdeger sayisi (m) en fazla C-1’dir.
dDbCDbT ‘in hesaplanmas1 F uzayinda i¢ carpimin yapilmasimi gerektirir. Bu islem

Mercer sartlarin1 saglayan cekirdek fonksiyonlari ile yapilir. Z; ve Z, gibi iki keyfi sinif i¢in

bir (C,xC, ) boyutlarinda i¢ ¢carpim matrisi Ky, (2.28) denklemindeki gibi tanimlanabilir.

K, =k, » i=1..,C, , j=1..C, vek, =k(z,,2,) = @@, (2.28)

y

Tiim {Z,}¢

i=1

smiflart i¢in, L 6rnek sayist olmak tizere (LxL) boyutlarindaki ¢ekirdek

(K) matris (2.29)’deki denklemde tanimlanmuistir.

K=(K,) .Lh=1.C (2.29)

Son olarak ®,®," (2.30) ‘daki gibi ifade edilebilir.

T lcc T T T
G - (2.30)

D0, = 9@ T DB PO ORrPP)

(2.30) denklemi matrislerin carpimi seklinde (2.31) denklemiyle ifade edilebilir.

1 1 1 1

q)h thT :_B(AszLC __(ALTCKlLC) __(lzc KALC) +_2(1€c KILC )jB (2.31)
L L L L

Burada; B =diagl_qlcl,qlCz..ﬂ/CCJ, 1, biitiin terimleri bir olan LxC boyutlarinda

matris, A:diag[a(_l,acz,...,aw], LxC boyutlarinda blok kosegenel matris, a, biitiin

Cl

terimleri CLolan C,x1 boyutunda vektordiir.

o,P hT ‘nin 6zdeger ve Ozvektor analizi yapilarak, A, ozdegerleri ve e, (i =1...C)

ozvektorleri hesaplanir. (@, ®," )(P,e,) =A.(D,e,) oldugundan S, nin Szvektorleri
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v, =®,e, seklinde elde edilir. §,‘nin bos uzaym kaldirmak igin sifirdan biiyiik

Ozdegerlere karsilik gelen 6zvektorler kullanilir. Sifirdan biiyiik 6zvektor sayisi en fazla

m(< C —1) tanedir ve S, ’nin 6zdegerleri (2.32) denklemiyle bulunur.

V'SV =N\, =diaglA} A3,...., A% ] (2.32)

m

Burada; V =[v,,v,,...,v, ]=® E_ sifirdan biiyiikk 06zdegerlere karsilhik gelen

ozvektorlerdir.

2) Ozellik uzayinda S, 'nin dzliik analizi:

-1
U= V/\b/2 olsun. S, ve S’ yi U nun igerdigi alt uzaya izdiisiiriirsek U S, U =1 olur ve

U"S U (2.43) denklemindeki gibi hesaplanir.
UTS.U =(E,N\>) (®7S,®,)E,N,>2) (2.33)

K cekirdek matrisi kullanilarak (CDZS @, ifadesi (2.34) denklemiyle verilmistir.

T

'S D, :[~50..~¢}SW[~¢...~Q} =@ S, 0, . i,j=1..C (2.34)

(2.35) esitliginde, (2.34) denkleminin acik hali verilmistir ve (2.35) denklemi (2.38)

denklemiyle matrislerin ¢carpimu seklinde ifade edilebilir.

m ﬂ" ZZ(W Q) qQ- 44)]

=1 k=1

- ‘ (2.35)
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_1 r L oar L r Lo
J1 _ZB A cKKA, _Z(ALCKKILC)_Z(ILCKMLC)-I-?(lLCKKlLC) B (2.36)

A .KWKA, . —%(AZC KWK1,..)
J2=—B8B . . B (2.37)
—Z(lic KWKA, ) +F(1{C KWK1,.)

Burada W =diag[w,,w,,....,w.] LxL boyutlarinda blok kosegenel matris ve w; biitiin

. o1 .
terimleri c olan C,xC, boyutlarinda matristir.

i

T

S 1
LS, o, :((q s, w,-j = 01-12) (238)
i,j=1,...C

mxm’lik U'S U matrisi kosegenlestirilip artan siralanmis 6zdegerlerine (A,) karsilik
gelen oOzvektorler (p,) bulunur. Biiyikk O©zdegerlere karsiik gelen M  adet

P=[p,,p,,....p, ] 0zvektorlerini secelim. Buradan (2.39) denklemi tanimlanabilir.
0=UP (2.39)

Q matrisi ile S, 'nin 6zdegerleri (2.40)’tan bulunur.

Q'S,0 =N, =diaglA,.A,,... A, ] (2.40)

Son olarak (2.26) denklemini maksimize eden F 0zellik uzayinda diisiik boyutlu alt uzaya

esleme matrisi (2.41)’denklemi ile hesaplanabilir.

r=on’ (2.41)

3) Ozellik Cikarimu:
Herhangi bir giris Oriintiisiiniin  (z ), secilmis Ozvektorlerle Oznitelik uzayina

izdiistiriilmesi ile 6zellik ¢ikarimi ve boyut azatlimi (2.42) seklinde yapilabilir.
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=17 @) = (E,N2PN2) (D] ¢(2) (2.42)

Burada (® @))=[ @ @...., @1@z) oldugundan;

PP (GRS RS (TR PN L
#’(@—[E( ﬁ)% @)—E[Ci; @ @z) Lzl

p=l g=1

~

#qﬂz)J (2.43)
o @) :%B[AZC Mzz))—%lic Mz))j (2.44)

Q44yteki (@)= @ @) @@2) ... g @A) Lxl’lik vektordiir. (2.42) ve
(2.44) birlestirilirse (2.45) denklemi elde edilir.

y =0p(¢(2)) (2.45)
_ L VoA r_Log
€] \/Z(Em/\,] PN/ ) (B(ALC L1Lc)j (2.46)

(2.46) denklemi z 'nin diisiik boyutlu uzaya izdiistimiinii ( y ) dogrudan hesaplamak icin
kullanilabilir.
Giris olarak her egitim ornegi (z), L-boyutlu bir vektor olarak alinip, daha diisiik
boyutta y olarak c¢ikisa veren CDAA yaklasimi islem adimlarini 6zet olarak verirsek [155]:
1. Cekirdek matrisi K’ y1 hesapla (esitlik 2.29),

2. Bsitlik (2.30)’a gore ®, ®, ’yi hesaplayip E, ve A, ’yi bul,
3. Esitlik (2.33)’den U" S U "yu hesaplayip, P ve A, ’yibul,
4. ©’yi hesapla ve doniisiim matrisini bul (2.36),

6. zicin en uygun Oznitelik temsili y = O)(¢(z)) 'dir.

2.4. Oriintii Stmflandirma

Oriintii tanima problemlerinde EYK simiflandiricist kolay uygulanabilirligi ve hizh

olmas1 agisindan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bunun yaninda son zamanlarda
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DVM yaklasimi siniflandirma islemlerinde oldukga popiiler olmustur. Calismada her iki
yontemde uygulanmis ve performans karsilagtirmalar: yapilmistir.

Dogrusal DVM yaklagimi, dogrusal olmayanlara gore genellikle daha kot
siniflandirma yapmaktadir. Dogrusal DVM’nin de basarili olabilmesi icin ¢ekirdek
parametrelerinin iyi ayarlanmasi gerekir. Deneylerde parametre se¢imi yavas ama
performansi daha iyi olan yontem 1zgara-tarama yontemi ile yapilmistir. Bu DVM’nin
O0grenme asamasinda olduk¢a zaman almasina sebep olmaktadir.

DVM o6grenme asamasinda egitim verisindeki sinif bilgilerini kullanmaktadir. Bu
ozellik Bolim 1°’de aciklandigr gibi EYK smiflandiricilarina da test verilerinin siif
bilgileri de dahil olmak iizere dolayli yoldan kazandirilmaktadir. Bu sekilde EYK kriterine
gore smiflandirmadaki basar1 artisi, DVM ile simiflandirmadakini yakalamis ve zaman
zaman daha iyi sonuglar vermistir. Bundan hareketle DVM siniflandiricisinda da test sinif
bilgisinin kullanilabilmesi diistiniilmistiir. Calismamizda, DVM i¢in test simf bilgisini
kullanmak amaciyla, test smifindaki Orneklerin siniflandirilma karnesi tutulmustur.
Siniflandirma karnesine gore en ¢ok ait olunan sinif, test sinifinin yeni etiketi olarak
belirlenmistir. Boylece DVM ile siniflar arasindaki benzerlik incelemesi saglanmistir. Bu

siniflandirici tezde kDVM olarak gecmektedir.

2.4.1. EYK i¢in Uzaklik Olgiitii

EYK kriterinde oOrnekler/siniflar arasindaki uzakligi olgmek icgin islem yiikii
acisindan yaygin olarak oklid uzaklik ol¢iitii kullanilir. Calismada benzer sekilde iki vektor
arasindaki aci1 uzaklik oOlciitii olarak kullanilmistir. Daha sonra vektorel aciya dayali
uzaklik ol¢iitii gelistirilerek KKAU uzaklik ol¢iitii 6nerilmistir (2.47).

Onerilen yontemde egitim orneklerinden elde edilen 6zniteliklerinin ortalamasinin
cikarildigr egitim ve test 6znitelikleri arasindaki aci, uzaklik olciitii olarak alinmistir. Her
Oznitelikten, Oznitelikler ortalamasi ¢ikarildigindan bu yonteme, kaydirilmis kosiniis aci

uzakligr (kKAU) adi verilmistir. KKAU (2.47)’deki gibi hesaplanir.

(e= )1~ 1)

kKAU =1 =
(e=4) (t—/J)H

- _ 1 N
M= ﬁzek (2.47)
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kKAU [0,1] arasinda deger alir. (2.47)’de, N, egitim kiimesindeki 6rnek sayisidir.

Vektorlerin boyut sayis1 6zniteliktekilerle esdegerdir. e ve t vektorleri, sirasiyla egitim ve

test orneklerinin Oznitelikleridir.

2.4.2. Smiflandiriciya Giren Verilerin Normalize Edilmesi

LibSVM Kkiitiiphanesinde verilerin siniflandirilmadan 6nce [0,1] veya [-1,1] araligina
getirilmesi Ozellikle belirtilmistir [146]. Egitim ve test verilerinin tutarli olmasi i¢in genel
olarak biitiin siniflandiricilarda normalizasyon gerceklestirilmektedir.

Verilerin normalizasyonu, genellikle uzaym normalizasyonu ile gerceklestirilir. Veri
havuzundaki minimum ve maksimum deger secilerek biitiin veriler (2.48)’deki gibi

normalize edilebilir.

V= =Vt )( 4 j Y (2.48)
maxV —minV

Burada V’ normalize edilmis veriyi, V’iuyan V€ V’igpan Sirasiyla normalize edilmis verinin
maksimum ve minimum degerleri, V, minV ve maxV sirasiyla veri, verinin minimum ve
maksimum degerleridir. Denklem (2.48) gore yapilan normalizasyonda verinin dagiliminda
hicbir degisiklik olmaz.

Bu tez calismasinda verilerin Oznitelik boyutlarina goére normalizasyonu
gerceklestirilmistir. Bunun i¢in egitim verisindeki Oznitelik vektorlerinin maksimum ve
minimum degerleri her bir boyut i¢in bulunmustur. Sonra her bir boyut bu degerlere gore

istenen aralikta normalize edilmistir. Bu islem denklem (2.49)’daki gibi gerceklestirilebilir.

. , , V. —minV, ,
‘/i = (Vtavan - ‘/tahan ) : . : + ‘/tahan (249)
maxV, —minV,

Burada V;’ normalize edilmis veriyi, V’ian V€ Vipan Sirastyla normalize edilmis
verinin maksimum ve minimum degerleri, V;, minV; ve maxV; sirasiyla veri, verinin

minimum ve maksimum degerleridir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu boliimde, yiiriiylisten kisi tanima c¢alismalarinda literatiirde kabul gormiis
veritabanlar iizerinde, Onerilen yontem ve yaklagimlar i¢in yapilan deneylerin sonuglari
irdelenmektedir. Yontemlerin daha ©Once yapilmis calismalarla karsilastirmalarinda,
yayinlanmis sonuglarin yani sira, performanslart kabul gormiis bir kisim yiiriiyiis Oriintiisti
tiretme ve Ozellik cikarma yaklagimlarinin uygulamalart gelistirilerek  sonuglar
degerlendirilmistir.

Yiiriiylis sekline dayali kisi tanima calismalar1 3 temel asamadan olusur: 1) yiirliyiis
Oriintiisli iiretme, 2) 6zellik ¢ikarma ve 3) siniflandirma. Birinci asamada, oriintiiler siluet
dizilerinden iiretildiginden, siluetlerin belirlenmesine ve giiriiltii eliminasyonuna bagl
olarak farkli oriintiiler olusturulabilir. Bu nedenle Onerilen oOriintii iiretme yaklasimiyla
(pCFEI) beraber, performansimin iyi oldugu bilinen YEI oriintiileri de iiretilmistir.
Yaklasimlarimizi degerlendirmek igin, yiiriiyiis oriintiileri (YEI, pCFEI), TBA ve CTBA
yaklagimlariyla irdelenmistir. Ikinci asamada, yiiriiylis sekline dayali oriintiilerde
denenmemis o6zellik cikarma yaklasimlart  YEI  iizerinden degerlendirilmistir.
Calismalarimizda son asama i¢in kKKAU uzaklik olciitii yaklasimi onerilmektedir. Bu
yaklagimin performansi YEI ve pCFEI oriintiilerinden 6l¢iilmiistiir.

llerleyen boliimlerde oncelikle, test sonuglarinin daha iyi irdelenmesi igin,
deneylerde kullanilan veritabanlarinin karakteristikleri hakkinda ©ozet bilgi verilmistir.
Ardindan 6zniteliklerin normalize edilmesinde, tarafimizdan 6nerilen 6znitelik boyutlarina
gore normalizasyon yaklasimi degerlendirilmistir. Sonra, EYK simiflandiricilarinda
kullanilan uzaklik Olgiitlerinin, yiirlime Oriintiilerindeki basarilari, Onerilen kKAU
Olciitiiyle beraber degerlendirilerek, performansi daha iyi olanlar secilmis ve sonraki
deneylerin sonu¢ gosterimlerinde kullanilmistir. Sonraki kisimda yiirliyiisten kisi tanima
amacglh kullanilan o6zellik ¢ikarma yontemlerinin avantaj ve dezavantajlar, cesitli
yiirliyiisler iceren veritabanlar1 lizerinde yapilan deneylerle incelenmistir. Bu asamada,
yiiriiyiis oriintiilerinin DCT doniisiimii yapilarak frekans domeninde 6zellik ¢ikarma ve 2B-
TBA’da goriintii boyutlarindaki degisimlerin etkisi arastirlmistir. Daha sonra, YEI ve
pCFEI oriintii iiretme teknikleri ve bu alanda yaymlanmis calismalarin sonuglari

karsilagtirilmistir.
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3.1. Yiiriiyiis Veritabanlari

2000’11 yillarda, 20-30 kisinin laboratuar ortamindaki yiirtime kayitlarindan olusan
veritabanlari, daha sonralari, dogal durumlar1 iceren ortamlarda, 150 kisiye varan
mevcutlara ulagsmistir. Giiniimiizde kullanilan yiiriiyiis veritabanlarinda, farkli yonlerde,
farkli kalinliktaki elbiselerle, canta gibi esya tastyan kisilerin farkli zamanda
gerceklestirdikleri yiirliylis kayitlart vardir. Deneylerde dort birim tarafindan iiretilmis,
cesitli Ozellikler iceren veritabanlar1 kullanilmistir. Burada deney sonuglarinin
tartisilabilmesi i¢in veritabanlarinin genel Ozellikleri verilmigtir. Yiirliylis veritabanlari

hakkinda daha ayrintili bilgilere ekler kismindan erisilebilir.

3.1.1. CMU MoBo Yiiriiyiis Veritabam

CMU MoBo vyiiriiyiis veritabani 25 kisinin kapali ortamda, yiiriime bandinda yapmis
oldugu hizli, yavas ve topla beraber normal yiirlimelerinden olusur. Yiirime bandi etrafina
alt1 tane sabit kamera yerlestirilmistir. Deneylerde bes kameradan alinan hizli ve yavas

yiirlime goriintiileri kullanilmistir.

o =
~5
‘ - l

V1 V2 V3 V4 V5 V6

Sekil 3.1. CMU yiiriiyiis veritabaninda kullanilan yonler ve etiketlemeleri

Calismalarimizda, her bir kamera Sekil 3.1’teki VI, V2,..,V6 etiketlemeleriyle temsil

edilmektedir. Deney isimleri; kameranin bakis yonii, egitimdeki yiirime sekli, testteki
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yiiriime sekli biciminde verilmistir. Ornegin VI-HY deneyinde, V1 kameranmin bakis
yOniinii, H egitimin hizli ve Y testin yavas yiiriiylislerde yapildigini ifade eder.

CMU veritabaninda, her kisinin ilgili deney setinde en az 8 periyotluk yiiriiyiis imge
dizisi vardir. Aksi belirtilmedikce egitim ve testte kullanilan bir bireye ait ornek sayisi
sekizdir.

CMU veritabani hiz degisikligi olan yiiriiyiislerde, kisi tanima testleri i¢in uygundur.
Ancak yiiriime band1 kullanildigindan yiiriiyiis serbestligi kisitlanmistir ve kisi sayis1 azdir.

Yine de, yaklasimlarin 6n degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

3.1.2. SOTON Yiiriiyiis Veritabani

Calismalarimizda kullandigimiz SOTON yiiriiyiis veritabani, 116 kisinin disarida
saga ve sola dogru yapmis oldugu normal yiiriiyiislerden olusur. Her iki yon iginde
kisilerin ortalama 8’er periyotluk yiiriiylis siluetleri vardir. Yayinlanmis caligmalarda,
egitim ve testler, aym yondeki yliriiylislerde farkli sayilardaki 6rneklerle yapilmistir. L1-
L7, L2-L6, .., L7-L1 isimli deney setleri, “egitimin yapildig1 yiiriiylis yonii (L/R) ve
egitimde kullanilan ornek sayisi-testin yapildigi yiiriiylis yonii (L/R) ve testte kullanilan
ornek sayis1” seklinde ifade edilmistir. Burada, L sola ve R saga dogru yiiriiyiisii temsil
etmektedir. SOTON yiiriiyiis veritabani, egitim ve testin aym sartlarda oldugu durumlarin

degerlendirilmesi i¢in olduk¢a uygundur.

3.1.3. USF Yiiriiyiis Veritabanlar

USF’nin, USF V1 ve USF V2 diye tanimlanan iki farkli yiirliyiis veritabani
mevcuttur. Her iki versiyonda da ayakkabi, elbise degisikligi, esya tasima gibi farkhi
ozellikte yiirliylisler vardir. Yiiriiylisler beton ve ¢imen zeminlerde, elips seklindeki bir
yoriingede yapilmistir. Kayitlar elips yoriingenin sag ve sol kismina sabit konuslandirilmig
kameralarla olusturulmustur. USF V2’de ayrica farkli zamanlarda yiiriiylis kayitlart
mevcuttur. Her bir oturumda kisilere ait 5 periyotluk yiiriiyiis dizisi mevcuttur. USF-NIST

formatiyla belirlenmis deney setlerine ait 6zellikler Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1. USF Veritabanlarinin USF-NIST formati

Setler Kisi Sayisi Test setlerinin egitim setinden farkh
USF USF ozellikleri
V1 V2

Egitim seti (GAR) 71 122 | Sag yondeki kameradan, ¢cimde A-cesit
ayakkabi ile yapilan yiiriiylis
goriintiileri

Test set-A (GAL) 71 122 | Yon

Test set-B (GBR) 41 54 | Ayakkabi

Test set-C (GBL) 41 54 Yon, ayakkabi

Test set-D (CAR) 70 121 |Zemin

Test set-E (CBR) 44 60 | Zemin, ayakkabi1

Test set-F (CAL) 70 121 |Zemin, yon

Test set-G (CBL) 44 60 Zemin, yon, ayakkabi

Test set-H (GARB) - 120 | Canta

Test set-I (GBRB) - 60 | Canta, ayakkabi

Test set-J (GALB) - 120 |Canta, yon

Test set-K (GRT2) - 33 Zaman, ayakkabi, elbise

Test set-L (CRT2) - 33 Zemin, zaman, ayakkabi, elbise

Tablo 3.1°de, USF veritabani, V1 ve V2 versiyonlarina ait deney setlerinin 6zellikleri
beraber verilmistir. Veritabanlarindaki egitim setleri V1 i¢in 71 ve V2 i¢in 122 kisiden
olusur. Egitim seti olarak, ¢cimende A-cesit ayakkabi ile yapilan yiiriiylislerin sagdaki
kamera kayitlar1 kullanilmistir. USF V1, A-G, USF V2, A-L arasindaki test setlerinden
olusur. Tabloda goriildiigii gibi, setlerdeki kisi sayilart her iki versiyon ic¢in farkhdir.
Ozellikler siitununda, test setlerinin, egitim setinden farkli 6zellikleri verilmistir. Ornegin
test G-seti i¢in zemin, yon ve ayakkabi Ozellikleri belirtilmistir. Egitim seti, ¢cimende, A-
tipi ayakkabi ile sagdaki kamerayla olusturuldugundan 6zellikler siitunundan, G-setinin
beton zeminde, B-tipi ayakkab1 ve sol kamerayla olusturuldugu anlasilir. Kullanilan biitiin
yiirliylis veritabanlarinda oldugu gibi USF veritabanlarinda da, test setlerinde bulunan her
bireyin, egitim setinde de kayitlar1 vardir. USF veritabanlari, kisi sayisinin fazla olmasi ve

farkh yiiriiylis 0zellikleri icermesi acisindan en onemli yiiriiyiis veritabanlarindan biridir.
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3.1.4. CASIA Yiiriiyiis Veritabanlari

CASIA’nin, CASIA-A (NLPR), CASIA-B ve CASIA-C olmak iizere ii¢ farkh
yiiriiyiis veritabani vardir:

CASIA-A (NLPR) yiiriiyiis veritaban1 : 20 kisinin acik ortamda sabit bir kamera
oniinde yapmis oldugu tek oturumluk kayitlardan olusur. Her kisinin, profilden, kameraya
dik ve 45%lik acilarla yiiriiylisleri vardir. Kisiler, ileri-geri-ileri-geri seklinde gittikleri
kamera yoniinde, her biri 2 periyotluk yiirlime Oriintiisiinii olusturabilecek normal yiiriiyiis
yapmistir. Deney setlerinde, profil V00, 45° ‘lik ac1 yonii V45 ve kameraya dogru yiiriiyiis
V90 olarak tanimlanmistir. Her bir setteki ilk iki yiiriiylis egitim, geriye kalan 2 yiiriiyiis
test verisi olarak kullanilmustir.

CASIA-B yiiriiylis veritaban1 : 124 kisinin kapali ortamda isaretlenmis bir yol
tizerindeki yiriiylis kayitlarindan olusur. Yiirliylis alani, 18°’lik acilarla yerlestirilmis 11
tane kamera ile izlenmistir. Tiim kisiler 6 kere normal, 2 kere ¢anta tasiyarak ve 2 kere
mont gibi daha kalin bir giysi giyerek, en az iki yliriiyiis oriintiisii olusturacak kadar normal

hizda yiiriiylis yapmistir. Belirlenmis deney setleri:

* ilk 4 normal yiiriiyiis : egitim seti (8 Ornek igerir)
* son 2 normal ylriiyiis : NM-set, (her kisi icin 4 ornek icerir)
* 2 canta tagirken yiiriiyiis : BG-set, (her kisi i¢in 4 6rnek icerir)

» 2 elbise degistirilerek yiirtiytis  : CL-set, (her kisi icin 4 6rnek icerir)
seklinde yayinlanmis calismalarda belirlenmistir [21].

CASIA-B veritabanin iiretildigi alanda, kayit alaninin belirlenmesi icin zemine ve
duvara alan renginden farkli renkte isaretler konmustur. Bu isaretler arasindaki mesafe en
az 2 adimda kat edilmektedir. Ancak siluet olarak elde edilen goriintiilerde, bu isaretler
belirgin degildir ve kisilerin kayit alanina giris Oncesi ve ¢ikis sonrasi, 90 den baslayarak
diger acilara dogru artan sayida siluet imgesi vardir. Kayit alanina girmeden ve ciktiktan
sonra olusan imgelerde, kisiler, ilgili acidan daha farkli agilarda yiiriiyiis yapmistir ve bu
alanlardan {iretilen siluetler, bozukluklar (kopmus parcalar ve arka plandan gelen
giirtiltiiler) igerir. Acinin gecerliligini korumak ve bozuk siluetleri ayirmak icin, setteki
imge dizisinin ortasindaki siluetlerden 2 yiiriiyiis oriintiisii temsil edecek kadar siluet
imgesi deney setine dahil edilmistir. Deneylerimizde, 5 kisinin yiiriiylis kayitlarinin

tamamini elde edemedigimizden, 124 kisilik CASIA-B veritabanindan 119 kisinin kayitlari
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kullanilmistir. CASIA-B vyiiriiyiis veritabani, 124 kisinin 11 farkli agidan alinmis normal,
esya tasima ve kalin elbise giyinerek olusturdugu 6nemli bir yiiriiylis veritabanidir.
CASIA-C yiiriiyiis veritabani : 153 kisinin, karanlikta bir yonde yaptig1 normal, hizl,
yavas ve esya tasimali (canta) yiiriiyiislerinin kizilotesi kamera ile toplanan
goriintiilerinden olusur. Her kisinin, 4 adet normal, 2 adet ¢antali, 2 adet hizli ve 2 adet
yavas yiirliylis kayd:r vardir. Her bir yiiriiylis en az 2-tam adimlik bilgi icerir. Egitim ve

test setleri su sekilde verilmistir:

Egitim seti : ilk 2 normal yiiriime ( 4 ornek)

NM test seti  : sonraki 2 normal yiiriime (4 6rnek)

BG test seti : canta tagirken yapilan 2 adet yiirlime (4 6rnek)
FQ test seti : hizl yiiriirken alinan 2 adet yiiriime (4 6rnek)
FS test seti : yavas yiiriirken alinan 2 adet yiiriime (4 ornek)

CASIA-C veritaban1 karanlikta, yiirilyis biyometrik o6zelliginden kisi tanima

caligmalar i¢in 153 kisinin kayitlarindan olusan 6nemli bir veritabanidir.

3.2. Ozniteliklerin Simiflandirilmasi

Deneylerimizde, yiiriiyiis oOriintiilerinden c¢ikarilan Ozniteliklerin siniflandirilmasi
EYK ve DVM ile yapilmistir. Kullandigimiz EYK standart olup 6rnekler ve siniflar arasi
uzakliklarin hesabina dayanir. Ornekler aras1 uzaklikta, test ornekleriyle egitim 6rnekleri
arasinda en ¢ok benzeyenler eslestirilir (denetimsiz siniflandirma). Siniflar aras1 uzaklikta
egitim ve test siniflarindaki biitiin 6rneklerin benzesim degerlerinden uzaklik hesab1 yapilir
(Boliim 1.4.4).

Ornekler arasindaki uzaklik OU, AOU, KAU ve tarafimizca 6nerilen kKAU uzaklik
Olciitleriyle hesaplanmistir. Boliim 1.4.4’te anlatildigi gibi siniflar arasindaki uzakliklarin
hesabinda, ornekler arasindaki uzakliklarin ortalamasi kullaniliyorsa, uzaklik oOlgiitlerine,
“mn” ve medyan kullaniliyorsa “md” seklinde 6n ekler yapilmistir. Boylece EYK icin
denetimli ve denetimsiz toplam /12=(4+4(mn)+4(md)) uzaklik dl¢iitii yani 12 siniflandirici
tiretilmistir. Ayrica DVM ve DVM de test sinif bilgisini de kullanan, 6nerdigimiz kDVM
siniflandiricilaryla, siniflandirict sayimiz 14’e yiikselmistir.

DVM smuflandiricist icin  LibSVM Kkiitiiphanesini  kullandigimizi daha ©nce
belirtmistik. LibSVM siniflandirilacak verileri normalize edilmis halde kabul etmektedir.

Baz1 durumlarda, kullanilan yazilim ve donanimlarda hesapsal sinir tagsmalar1 olusur ve
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veriler deforme olur. Pratik uygulamalarda karsilasilan bu durum, normalizasyon ile
diizeltilir. Calismalarimizda ilk olarak standart normalizasyon uygulanmistir. Daha sonra
normalizasyon ile siniflandirict basarisinin  artirilmast diisiiniilmiis ve Ozniteliklerin
boyutlarina gore normalizasyon denenmistir. Yapilan deneyler sonucunda, normalizasyon
islemiyle performans artis1 saglanabilecegi goriilmiistiir.

Bu kisimda normalizasyonla gelen performans artisinin gozlemlendigi deney
sonuclarindan Ornekler verilmistir. Daha sonra siniflandiricilar degerlendirilip, basari
performansi iyi olan 2 denetimli ve 2 denetimsiz siniflandirici, 6znitelik ¢cikarma ve Oriintii

tiretme yaklasimlarinin sonu¢ sunumlarinda kullanilmak iizere secilmistir.

3.2.1. Ozniteliklerin Normalizasyonu

Oznitelik normalizasyonun smiflandiricilardaki etkisini incelemek amaciyla YEI
ortintilleri, TBA ve CTBA ozellik ¢ikarim yaklagimlari kullanilarak, Sekil 3.2-3.5’te

sonuclar verilen deneyler yapilmistir.

CMU, V1-HY, TBA
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Smiflandirici Araclari

Sekil 3.2. Ozniteliklerin normalize edilmesi: CMU, V1-HY setinde YEI oriintiilerinden
TBA ile c¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu

Sekil 3.2-3.5’te UN; uzaysal normalizasyonu, BN; boyutlara gbére normalizasyonu,

NY ise normalizasyon yapilmadigi durumlart gosterir. Deney sunumlarinda verilen basari
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orani denetimli ve denetimsiz siniflandiricilarda farkli iki sekilde hesaplanir. Denetimsiz
siniflandiricilarda, Ornekler kiyaslandigi icin basari orani, testte dogru taninan Ornek
sayisinin, testteki tiim o©rnek sayisina orani seklinde hesaplanmistir. Denetimli
siniflandiricilarda ise test siniflarinda dogru taninan siniflarin, test edilen sinif sayisina
orant, basari1 oranini vermektedir.

Sekil 3.2-3.5’te sonuglar1 verilen deneylerde farkli veritabanlar1 ve 6zellik ¢ikaricilar
kullamilmistir. Boylece farkli veriler ve 6zellik ¢ikaricilarla normalizasyon performansi
incelenmistir. Tiim sekillerin basgliklarinda, kullanilan veritabami ve 6zellik ¢ikaricilarin
isimleri belirtilmistir.

Sekil 3.2°de sonuglart verilen deneyde, CMU veritabaninin V1 yoniindeki kamera
kayitlar1 kullanilmistir. Deneyde, egitim hizli yiirliyiiste ve test yavas yiiriiyiiste
yapilmistir. TBA ile ¢ikarilan Ozniteliklerin simiflandirilmasinda, BN yaklagimiyla tiim

siiflandiricilarda %20 civarinda performans artis1 saglanmistir.

CASIA-B, Set-NM, CTBA
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Sekil 3.3. Ozniteliklerin normalize edilmesi: CASIA-B, Set-NM setinde YEI
ortintiilerinden CTBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu

Sekil 3.3’te, CASIA-B NM-seti, Sekil 3.4’te USF V1 A-seti ve Sekil 3.5’te USF V2
A-seti iizerinde sirasityla CTBA, TBA ve CTBA o6zellik ¢ikarma yaklasimlariyla yapilan
deneylerin sonuclar1 verilmistir. Farkl yiiriiyiis sekilleri ve 6zellik ¢ikarma yaklasimlarinin
kullanildigt bu deneylerde, yine BN yaklasiminin performans artist sagladigi

gozlemlenmistir. Sekillerden de goriildiigii gibi, mdOU ve mnOU siniflar aras1 uzaklik
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Olciitleri kullanildiginda BN yaklasiminin performans artist daha az olmaktadir. Bunun
sebebi Oklid uzakliginin dogrudan 6znitelikler arasinda hesaplanmasindan kaynaklanabilir.
AOU, 6znitelikleri normalize ettikten sonra, KAU ve kKAU ise 6zniteliklerin dogrultusuna

gore uzaklig1 hesapladigindan, herhangi bir normalizasyon islemi yapilmayan OU’na gore

giiriiltiinden daha az etkilenirler.
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Sekil 3.4. Ozniteliklerin normalize edilmesi: USF V1, Set-A setinde YEI oriintiilerinden
TBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu
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Sekil 3.5. Ozniteliklerin normalize edilmesi: USF V2, Set-A setinde YEI oriintiilerinden
CTBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu
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Yiiriiyiis Ortintiilerinden kisi tanima calismalarimizda 6zniteliklerin boyuta gore ayri
ayr1 normalize edilmesi yaklagiminda genel olarak performans artisi gézlemlenmistir. Bu
noktadan sonra verilen biitiin deney sonuglarinda 6znitelik normalizasyonu, boyutlara gore

yapilmustir.

3.2.2. Uzaklik Olgiitlerinin ve Stmflandiricilarin Karsilastiriimasi

Smiflandiricilarda kullanilan OU, AOU, KAU uzaklik olgiitlerinin, yayinlanmis
caligmalarda basarili sonuglar verdigi bilinmektedir. Bu uzaklik ol¢iitlerine ilave olarak,
Bolim 2.4.1°de kKAU uzaklik 6lgiitii tarafimizdan onerilmisti. Sekil 3.6-3.11°de sonuglari
verilmis deneylerde, denetimli ve denetimsiz siniflandiricilar incelenmektedir. Toplam 14
siniflandiricinin, farkli yiiriiyiis 6zelliklerine sahip veritabanlarinda, YEI ve pCFEI
oriintiilerinden TBA, CTBA, D-DAA ve CDAA yaklasimlariyla cikarilan ozellikleri
siniflandirma performanslarina bakilip, iyi olan 4 tanesi se¢ilmistir. Bu tezde, deneylerin

sunumlarinda segilen simiflandiricilarin sonuglari tizerinden degerlendirme yapilacaktir.

SOTON, YEi, TBA
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Deneyler

ekil 3.6. Uzaklik Oolgiitlerinin karsilagtirilmasi: veritabaninda, ile
Sekil 3.6. Uzaklik Oolgiitlerinin karsil 1 SOTON itabaninda, TBA il
cikarilan 6zniteliklerin EYK yaklasimiyla siniflandirilmasi

Sekil 3.6’da, denetimsiz (sinif bilgisinin kullanilmadigr) uzaklik Sl¢iitleri (OU, AOU,
KAU, kKAU), SOTON veritabaninda YEI oriintiilerinden TBA yaklasimiyla cikarilan
ozniteliklerin EYK ile siniflandirilmasinda kullanilmistir. Sola yiiriiyiislerin, ilk 2 ornegi

egitim-sonrakiler test; ilk 3 ornek egitim sonraki 5 Ornek test; ilk 5 ornek egitim sonraki 3



88

ornek test ve kiimenin yarist egitim diger yarist test verisi olarak deneyler yapilmistir.
Oldukca diizgiin siluetlere sahip SOTON veritabaninda yapilan deneylerde, denetimsiz

uzaklik ol¢iitlerinden kKAU ile en iyi siniflandirma yapilmistir.

USF V2, YEI, CTBA

Basar1 Oram (%)

Deneyler

Sekil 3.7. Uzaklik olgiitlerinin karsilastirllmasi: USF V2 veritabaninda, CTBA ile
Oznitelik ¢ikartilarak EYK yaklagimiyla siniflandirilmasi

USF V2, pCFEi, CDAA

Basari Oram (%)

A B C D E F G H I J K L

Deneyler

Sekil 3.8. Uzaklik ol¢iitlerinin karsilagtirilmasi: USF V2 veritabaninda, CDAA ile
Oznitelik ¢ikartilarak EYK yaklagimiyla siniflandirilmasi

Sekil 3.7°de USF V2 veritabam iizerinde YEI oriintiisii olusturulup CTBA ile
cikarilan Ozniteliklerin denetimsiz uzaklik ol¢iitlerinin kullanildigr EYK ile siniflandirilma
sonuclart verilmistir. Bozuk siluetleri cok olan USF‘de yapilan 12 testlik deneyde, en iyi

performansl denetimsiz siniflandirmalar, yine kKAU ile saglanmistir. Sekil 3.8, yiiriiyiis
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oriintiisiiniin pCFE] ve 6zellik ¢ikariminin CDAA ile ayni veritabaninda yapilan deneyin
sonuglarin1 gostermektedir. Sonuglarda yine, genel olarak kKAU ile daha iyi performans

elde edilmistir.

USF V1, YEI, CTBA

8 mdEOU
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Deneyler

Sekil 3.9. Smiflandiricilarin karsilastiriimasi: USF V1 veritabaninda YEI oriintiilerinden,
CTBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirilmasi

Sekil 3.9 ve 3.10’da denetimli simiflandiricilarin  karsilagtirllma deneylerinin
sonuglar verilmistir. Deneylerde sirasiyla USF V1 veritabam YEI ve CTBA ile, CASIA-B
veritaban1 pCFEI ve CDAA ile kullanilmistir. Deneylerde DVM’nin parametre kestirimi
1zgara-tarama yaklasimi ile yapilmistir. Izgara-tarama, parametrelerin belli araliklarda
kiiciik adimlarla degistirilmesi seklinde gerceklestirilmistir. Izgara-tarama ile kestirilen
parametreler tarafimizca onerilen kDVM yaklagimi icin de kullamilmistir. Her iki deneyde
de elde edilen sonuglardan, simiflandirmada iyi performans verdigi bilinen DVM
yaklasiminin, yiirliyiis tanimada, EYK siniflandiricilart karsisinda, beklenen performansi
vermedigi gozlemlenmistir. Standart Oklid disindaki diger simiflandiricilar, birbirine yakin,
en iyi performansli sonucglart vermisti. DVM’nin koétii performansi, ayristirmanin

tyiliginden kaynaklanabilir.
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CASIA-B, pCFEI, CDAA
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Sekil 3.10. Siniflandiricilarin karsilagtirllmasi: CASIA-B veritabani, 90°’lik (profil)
kamera yoniinde pCFEI oriintiilerinden CDAA ile cikarilan 6zniteliklerin

siniflandirilmasi
USF V2, CTBA , pCFEI
75
BOU

_ 65 % BAOU
S 55 2 BKAU
= BKKAU
g 45 o
g BDVM
S 35
= i
2
& 25 i
=

5 ‘ i :

A B C H 1 J
Deneyler

Sekil 3.11. Simiflandiricilarin karsilastirilmasi: USF V2 veritabaninda her siniftan bir
pCFEI oriintii  6rnegi alinarak, CTBA ile cikarilan ozniteliklerin
siniflandirilmast

DVM’nin, egitim kiimesindeki sinif bilgisini kullanan denetimli bir siniflandirici

oldugu bilinmektedir. DVM’yi denetimsiz yapmak i¢in egitim kiimesinde her siniftan birer
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ornek alinarak, Sekil 3.11°de sonuclar1 verilen deney yapilmistir. Deneyde USF V2
veritabaninda pCFEI iizerinden CTBA ile ozellikler cikarilmis ve denetimsiz
siniflandiricilarla tanima yapilmistir. Denetimsiz DVM’nin de beklenen performansi
gostermedigi goriilmiistiir. Deneyde en iyi performans kKAU tarafindan kaydedilmistir.

Sekil 3.6-3.11°deki sonuclarin toplu degerlendirilmesinde, DVM’nin parametre
kestirimi, uzun egitim siiresine sahip olmasi yaninda yiiriiyiis Oriintiileri icin beklenen
performans1 gosteremedigi goriilmektedir. Diger taraftan hizli ve basit olmasi yaninda
kKAU siniflandiricist oldukca iyi performanslar gostermistir. Bu nedenle, yiiriiyiis sekli
biyometrik  oOzelligi  icin  yiirliylis  Oriintiilerinden  ¢ikarilan  6zniteliklerin
siniflandirilmasinda, EYK siniflandiricilarinin (kKAU uzaklik olgiitii ile) kullanilmast
bizim acimizdan daha uygun goriilmektedir.

Bu tezde, yiirliyiis seklinden kisi tanima ve oriintii tanima caligmalarina yapilan diger
katkilarin deney sonuclarinin sunumunda, performans agisindan iyi olan AOU ve kKKAU ve
bunlarin denetimli yaklasimlarindan mnAOU ve mnkKAU uzaklik olgiitleri kullanilmastir.
Boylece kKKAU’nun katkis1 diger deneylerde de irdelenirken, siniflandirici sayisinin az

olmasiyla, deney sonuclari, daha kolay anlasilabilir hale gelmistir.

3.3. Ozellik Cikarma Yaklasimlari

Siluet tabanli yiirliylis Oriintiisiinden kisi tanima calismalarinda, Oriintiilerdeki
tekrarliliktan ve Oriintli boyutunun biiyiikliiliigiinden dolay1, ayristirict 6zelliklerin
belirlenmesinde, 6znitelik ¢ikarma yaklasimlar1 Snemli bir yer tutmaktadir. Iyi bir 6znitelik
¢ikaricida aranan ilk performans, ayristirici alt uzaylarin belirlenmesidir. Onemli diger bir
kriter de bu uzayda temsil edilen Oriintii boyutunun biiyiikliigiidiir. Cikarilan 6zniteliklerin
kiiciik boyutlu olmasi, islem yiikiinii hafifletirken saklama iinitelerinin performansini da
artirir.

Oznitelik cikaricilarm degerlendirilmesinde oncelikle, ozniteliklerin boyutlarindaki
degisimlere gore performans degerlendirmesi yapilmistir. Daha sonra farkli yiirliyiis

veritabanlarinda, 6znitelik ¢ikaricilarin genel performansi olctilmiistiir.
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3.3.1. Oznitelik Boyutlarimin Siiflandirmaya Etkisi

Sekil 3.12-15’te sonuglar1 verilen deneylerde, Oznitelik cikarma yoOntemleri,
kullanilan Ozniteligin boyut sayisina gore incelenmistir. Yiiriiylis Oriintiilerinin TBA,
CTBA, D-DAA ve CDAA ile elde edilen alt uzaylardaki temsillerinin kKAU uzaklik
olciitii ile EYK siniflandirilmasi yapilmustir.

Sekil 3.12°de, SOTON veritaban1 L4-L4 setindeki YEI, Sekil 3.13’te CASIA-B
veritabam set-NM setindeki pCFEI, Sekil 3.14’te CMU veritabam1 V1-HY setindeki YEI
ve Sekil 3.15'te USF V2 veritabam1 set-H setindeki pCFEI yiiriiylis oriintiilerinin,
kullanilan 6znitelik boyutuna gore tanima basarist verilmistir. Grafiklerde yatay eksen, alt

uzay1 olusturan 6zvektor sayisin1 gostermektedir.

SOTON, Set L4-L4, YEI, KKAU
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Sekil 3.12. Ogzellik c¢ikarma yontemleri: SOTON veritabaninda, YEI oriintiilerinin
kKAU+EYK ile simiflandirmasi

Ozellik ¢ikarma yontemlerinin birbirine gore iistiinliikleri, verinin dagilimimna goére
degiskenlik gosterir. Egitim kiimesinde sinifa ait 6rnekler arasindaki degiskenlik az ise ve
test ornekleri de aym ozellikleri tasiyorsa dogrusal yontemlerden TBA daha iyi sonuglar
verebilmektedir (Sekil 3.12). Sinif i¢inde yeterince (en az 2) 6rnek sayisi varsa ve ornekler
arasinda degiskenlik mevcutsa o zaman dogrusal yontemlerden D-DAA ile Oznitelikler
daha iyi belirlenebilir (Sekil 3.13, 3.14). Yiiz tanima problemlerinde renk, ifade degisimi

gibi durumlarda dogrusal olmayan bilesen analizi iyi sonuglar vermektedir [155]. Sekil
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3.15’te sonuglar1 sunulan deneyde, hiz degisimleri durumunda dogrusal olmayan 6zellik
cikarma yoOntemlerinin daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Dogrusal olmayan
yontemlerden CDAA, egitim setindeki 6rnek sayisinin fazla (8 6rnek) olmasindan dolayi
daha baskin sonuglar vermistir. Sekil 3.16 deneyi icin de aym seyler sz konusu olsa da,
buradaki ifade degisimi daha farklidir. Verilen deneyde, farkli ayakkab: giyip canta tasiyan
ve farkli yonden goriintiisii alinmis kisilerin, 5 6rneginden taninmasina ¢alisilmistir. Yine
en iyi sonucu CDAA vermesine ragmen, bunu diger 6zellik yontemlerine nazaran daha
fazla sayida boyuta sahip 6zniteliklerle gerceklestirebilir. Bunun sebebi, uygulanan CDAA
yonteminde degeri kiiciik olan 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerin normalize edilmesi
olabilir [155]. Ayrica CDAA ve D-DAA gibi sif bilgisini iceren yontemlerde, sinif
sayisindan bir eksik 6zvektoriin se¢ilmesi, sinif i¢i ve siniflar arasindaki degisim analizinin

gecerli olmasi i¢in 6ngoriilmektedir [136, 137, 138, 152].

CASIA-B, Set NM, pCFEI, kKKAU
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Sekil 3.13. Ozellik ¢ikarma yontemleri: CASIA-B veritabaninda, pCFEI oriintiilerinin
kKAU+EYK siniflandirmasi
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CMU, Set-V1-HY, YEI, KKAU
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Sekil 3.14. Ogzellik c¢ikarma yontemleri: CMU veritabaninda, YEI oriintiilerinin
kKAU+EYK siniflandirmasi

USF V2, Set-H, pCFEI, kKKAU
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Sekil 3.15. Ozellik ¢ikarma yontemleri: USF V2 veritabaninda, pCFEI oriintiilerinin
kKAU+EYK simiflandirmasi
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Sekil 3.12-15’te, kullanilan Ozniteliklerin boyut sayisinin 6nemli bir parametre
oldugu goriilmiistiir. Sinif bilgisini kullanan yontemler, en fazla sinif sayisinin bir eksigi
kadar siituna sahip esleme (doniisiim) matrisi olustururlar. Simif bilgisine bakmayan
yontemlerde, pozitif 6zdeger sayisinin veya 6zdeger toplamlarinin belirli bir yilizdesini
saglayan Ozdeger sayis1 kadar 0Ozvektor, esleme (dOniisiim) matrisini olustururken

kullanilir.

3.3.2. Oznitelik Cikarma Yaklasimlariin Degerlendirilmesi

Bu boliimdeki deneylerde, denetimsiz 6zellik ¢ikaricilarda kullanilan 6zvektor sayisi
(0znitelik boyut sayisi), 0zdegerler toplamimin %98’ni saglayan 6zdeger sayis1 kadardir.
Denetimli 6zellik ¢ikaricilarda ise boyut sayisi sinif sayisinin bir eksigi kadardir. Bu sartlar
altinda TBA, CTBA, D-DAA, TBA+DDA, CDAA ve 2TBA ile elde edilen oznitelikler,
EYK ile simflandirilmistir. Deneylerde farkli veritabanlarindan YEI veya pCFEI
yaklasimlariyla iiretilen Oznitelikler arasindaki uzakliklar, farkli uzaklik oOlciitleriyle
hesaplanmigtir. Burada, farkli 6zellikteki yiiriiyiislerde ve farklhi yiirliylis oriintii {iretme

yaklasimlarinda, 6znitelik ¢ikaricilarin performanslarinin 6l¢iilmesi amaglanmustir.

USF V2, YEIL, AOU
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Sekil 3.16. Oznitelik ¢ikarma yaklasimlarmin degerlendirilmesi: USF V2 veritabam1 YEI
oriintiilerinde AOU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.16-19°da, yiiriiylis oriintiilerinden TBA, CTBA, D-DAA, TBA+DAA, CDAA
ve 2B-TBA 0Oznitelik c¢ikarma yaklasimlariyla belirlenen 6zniteliklerin taninma basarilari
verilmektedir. Sekil 3.16°da, USF V2 ve Sekil 3.17°de CASIA-B veritabanindaki YEI
oriintiileri, AOU uzaklik olciitiiniin kullanildign EYK yaklasimiyla simiflandirilmastir.
pCFEI vyiiriiyiis oriintiilerinin kullanildigr Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da sonuglar1 verilen
deneylerde mnkKAU uzaklik olgiitityle 6zellik ¢ikarma yaklasimlart irdelenmistir. Sekil
3.16-19’daki deneylerde kullanilan veritabanlari, dogallig1 temsil edebilen yiiriiyiisleri
icermektedir. Onlarda yapilan deneylerle, oriintii tanima islemlerinde cok 6nemli bir agama
olan 6zellik ¢ikarma yaklasimlarindan yiiriiylis sekli i¢in en uygun olaninin belirlenmesine
calisiimistir. Elde edilen sonuclarda genel olarak CDAA yaklasimi, performans ve tanima
basaris1 acisindan tercih edilmektedir. CDAA’nin tercih edilmesindeki diger bir sebep,
sinif ig¢indeki Ornek sayis1 fazla oldugunda, DAA ve farkli versiyonlarinin daha
performansl oldugunun bilinmesidir [130, 136].

Sekil 3.16°da her sinifta en fazla 5 ornek, Sekil 3.17°de egitim siniflarinda 8, test
siniflarinda 4 6rnek vardir. Her iki sekilde de, ¢ekirdek tabanli yontemlerin digerlerine
nazaran daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Yiiriiylis veritabanlarinda yaptigimiz soldan
ve sagdan 2B-TBA’nin her ikisinde de, genel olarak TBA’ya gore performans artigi

saglamadigl gozlemlenmistir.

CASIA-B, YEi, AOU
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Sekil 3.17. Oznitelik ¢cikarma yaklasimlarinin degerlendirilmesi: CASIA-B veritabani
YEI oriintiilerinde AOU+EYK siniflandirmasi

D-DAA ve TBA+DAA yontemleri, AOS problemini ¢ozen benzer yaklasimlar
oldugundan sonuglart birbirine yakindir. Fakat TBA+DAA’da kullanilan 6zvektor sayisi
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sinif sayisindan fazla olabilirken, D-DAA’da maksimum smif sayisinin bir eksigi kadar
olabilir. Ayrica TBA+DAA’da , TBA uygulanarak sinif ici dagilimda kaldirilan alt uzayin
(bos wuzay) ayristirict bilgi barindirdigi, bu nedenle D-DAA’min daha iyi oldugu

savunulmaktadir [137].
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Sekil 3.18. Oznitelik ¢ikarma yaklasimlarinin degerlendirilmesi: USF V1 veritabani
pCFEI ériintiilerinde mnkKAU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.19. Ogznitelik ¢ikarma yaklasimlarinin  degerlendirilmesi: CASIA-B
veritaban1 pCFEI 6riintiilerinde mnkKAU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.19, CASIA-B yiiriiylis veritabaninin 90°’lik ag¢ida (profil) alinan
gorilintiilerinde yapilan deney sonuclarin1  gosterir. Siniflandirmada, siif bilgisi
kullanildigindan, ayni sartlarda yapilan normal yiiriiyiislerde 6zellik ¢ikarma yontemleri
yiikksek basar1 gostermektedir. Diger canta tasima ve elbise degisikligi durumlarinda Sekil
3.17°deki CDAA’nin iistiinliigii yerini TBA ve CTBA’ya birakmistir. Bu iliski Sekil 3.16
ve Sekil 3.18’de de goriilmektedir.

3.3.3. 2B-TBA Ozellik Cikaricisinin incelenmesi

Sekil 3.20’de USF veritabanindan iiretilen YEI oriintiilerinin goriintii boyutlarinda
degisiklikler yapilarak 2B-TBA ile Oznitelikleri ¢ikarilmis ve kKAU ile performansi
incelenmistir. Ozniteliklerin aym sekilde belirlendigi Sekil 3.21°de de, mnAQOU ile
siniflandirma yapilmistir. Her iki deneyde de makul degerlerde degisen goriintii boyutlari

icin basar1 performanslar1 ¢cok az degismistir.
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Sekil 3.20. USF V2 veritabaninda 2B-TBA’nin, goriinti boyutlarindaki
degisimlerdeki performansi
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Sekil 3.21. CASIA-B veritabant profilden (90°’lik ag¢ida), 2B-TBA’nin goriintii
boyutlarindaki degisimlerdeki performansi

3.4. Yiiriiyiis Oriintiisii Uretme Yaklasimlar

Yiiriiylis seklinden kisi tanima calismalarinda en Onemli asamalardan bir digeri
yiirliylis Oriintiilerinin iiretilmesidir. Calismalarimizda farkli yiiriiylis Oriintiisii liretme
yaklasimlar1 6nerilmis ve pCFEI ile 6nemli bir katki saglanmistir. Ilerleyen boliimlerde
onerilen vyiiriiyiis oriintiileriyle yapilan deney sonuglar1 verildikten sonra pCFEl ve YEI

oriintiilerinin performanslar1 degerlendirilmistir.

3.4.1. Onerilen Yiiriiyiis Oriintiilerinin Performanslari

Sekil 3.22°de, Bolim 2.2°de oOnerilen Oriintii  {iretme  yaklasimlarinin
degerlendirilmesi amaciyla, cesitli sartlarda yiiriiyiislere sahip test setleri olan USF V1
yiirliylis veritabaninda elde edilen tanima basarilart verilmistir. Deneylerde CDAA 6zellik

cikarma ve mnkKAU uzaklik olgiitii kullanilmistir.
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Sekil 3.22. Oriintii iiretme yaklagimlarinin degerlendirilmesi: USF V2 veritabani iizerinde
CDAA+mnkKAU+EYK ile bagarim degerlendirilmesi

Sekil 3.22°de, zemin degisikligi olmayan test setlerinde (A,B,C) pCFEI yaklasimi en
iyi performansi vermistir. Zemin degisikligi olan testlerde (D,E,F,G) ise YEI ve DC
yaklasimlar1 daha iyi sonuclar vermistir. Yiiriiyiis oriintiileri birbirine cok benzeyen YEI ve
DC yiiriiyiis siluetlerinin ortalamasina dayali yaklasimlardir. Genel olarak bakildiginda AC
bilesenler en az performansi gosterirken TBA yaklagimlari, tiim yaklasimlarin ortalama
performansina esdeger sonuclar iiretmistir. Bu deney sonucunda islem ve basari
performans: acisindan pCFEl’nin en iyi katkiyr sagladifi gozlemlenmistir. pCFEI
giiriltiden daha c¢ok etkilendiginden, zemin degisikligi olan testlerde performans

diisiikliigii olusmustur.

3.4.2. DCT ile Sikistirilmis Oriintiilerin Performansi

Sekil 3.23 ve 3.24’te sonuglar1 verilen deneylerde, yiiriiyiis oriintiilerinin 2B-DCT’si
yapildiginda basar1 performanst incelenmistir. 2B-DCT goriintiilerinin DC bileseni
sifirlandiktan sonra tamami (DCT100), sol iist kosedeki ¢eyrek kismi (DCTS0) ve sol {ist
kosedeki 1/16’lik boliimii (DCT?25) yeni yiiriiylis Oriintiisii olarak belirlenmistir. Olusan bu

yeni Orlintiller ve DCT yapilmadigr orijinal hallleri (Direk) icin ayr1t ayrt deneyler
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yapilmistir. Deney sonuglarinda yiiriiylis goriintiilerinin 1/16’sinin  tanima i¢in yeterli
oldugu goriilmiistiir ancak genel olarak DCT’nin tanima basarisinda bir performans artisi
olmamustir.

Sekil 3.23’te CASIA-B’deki pCFEI oriintiilerinde, DCT etkisinin incelendigi deney
sonuglar1 verilmistir. AOU siniflandirmasinda az da olsa Direk yaklagimin daha iyi oldugu

gbzlenmistir.
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Sekil 3.23. Oriintiilerin DCT’si: CASIA-B veritabam 90°lik agida (profil), pCFEI]
yiirliyiig oriintiileri DCT’ sinin siniflandirilmasi
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Sekil 3.24. Oriintiilerin DCT’si: USF V2 veritabaminda, YEI yiiriiyiis oriintiileri
DCT’sinin simiflandirilmast
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DCT’nin etkisinin incelendigi bir baska deneyde USF V2 veritabani, YEI, TBA ve
mnkKAU yaklasimlart kullanilmistir. Deneyin Sekil 3.24’teki sonuclarinda, genel olarak
performanslar birbirine yakindir. 12 testten olusan deneyin zemin degisikligi yapilan test
setlerinde (D, E, F, G, H) DCT25, digerlerine gore daha iyi sonuglar vermistir. Buna,
zeminden gelen giiriiltiilerin yliksek frekanslar atilarak kaldirilmasinin neden oldugu
diistiniilmektedir. Canta tasinan (H, I, J) setlerde de benzer degerlendirme kismen
yapilabilir. Bu deneyin sonuglarina bakildiginda, Direk yontemin genel olarak daha
performansl oldugu sdylenebilir. Ayrica DCT nin hesapsal maliyeti de, DCT yaklagiminin

genel performansin diisiirmektedir.

3.4.3. pCFEI’de p Parametresinin EtKkisi

pCFEI’ndeki p parametresi ile anlik degisimleri algilama yaninda, hiz degisimlerinde
de benzer yiiriiylis Oriintiisiinii iiretebilme hedeflenmistir. Ornegin, eger bir kisi yavas
yiirliyorsa p parametresi kullanilmayip ardisik cercevelerin farklari alininca, elde edilen
onplan bilgileri az olur (sifirdan farkli degerdeki piksel sayisi). So6z konusu durum, p
parametresinin ¢ok kiiciik degerleri icin de gecerlidir. Hizli yiiriiyiislerde, p’nin biiyiik
secildiginde ise, fark imgesinde fazla sayida on plan bilgisi olusur. Bundan dolay1, p
parametresi saniyede alinan cerceve sayisina ve Yyliriiylis periyoduna baglh olarak
kestirilmistir. p parametresi kullanilma sebeplerinden digeri de, hiz degisimlerinde farklari
alinan ¢ercevelerdeki siluet pozisyonlarinin ayni olmasini saglamaktir. fps (saniyede alinan

cerveceve sayisl) ve yliriiylis periyoduna (P) bagli olan p = PXk/ fps hesabiyla teorik

olarak bu islem dogrudur. Ancak p parametresi dijitallikten dolay1 tamsay1 olmalidir.

Hiz degisiminde yiiriiyiis 6riintiisiinii YEI iizerinden de degerlendirebiliriz. Kisi hizl
yiiriidiiglinde bir periyottaki ¢erceve sayisi az olur yani yiirliylis Oriintiisiindeki dinamik
bolgelerin temsili az sayida ornekle saglanmaya calisilir. Bagka bir deyisle yavas
yuriiylislerden iretilen Oriintiilerde, dinamik bolgelerdeki pikseller arasi gegisler, hizli
yiiriiyiistekine gore daha yumusaktir. YEI’de bu problem, yakalanamayan cercevelerin
interpolasyon yontemiyle hesaplanmasiyla c¢oziilebilir. pCFEI’de de aym yontem
uygulanirsa hizli/yavas yiiriiylisler icin aym yiirliylis oriintiisii iiretilebilir. Diger taraftan,
pCFEI icin onerilen p parametresiyle interpolasyon yapmadan ayni yiirilyiis oriintiisiinii

tretmek teorik olarak miimkiindiir.
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Elimizdeki veritabanlari, saniyede 25-30 cerceve ile kaydedilmistir ve bir kisinin
ortalama tam bir adim1 da 30-50 goriintii cercevesinde gerceklesmektedir. Ornegin yavas
yiiriiyiisii 45 cercevede gerceklestiren bir kisinin, hizh yiiriiyiisii 30 cercevede yaptigini ve
hizli yiiriiylis icin p’yi 2 olarak hesapladigimizi varsayalim. Bu durumda yavas yiiriiyiis
icin p parametresi 3 olur. Sonu¢ tamsay1 c¢iktifindan hizin degisiminin etkisi ortadan
kalkar. Fakat, kisilerin yiirliylis periyotu ¢ok daha farkli cerceve sayilarinda gerceklesir.
Yani p parametresi icin hesaplanan oran genellikle tamsayr c¢ikmaz. Bu durumda
yuvarlama yapilarak p parametresi hesaplanir. Deneylerimizde kullanilan veritabanlarinda
saniyede alinan cerceve miktarinin az olmasi nedeniyle p parametresinin etkisi pratikte net
olarak goriilememistir.

p parametresinin etkisini incelemek i¢in, hizli ve yavag yiiriiyiislerden olusan CMU
veritabani iizerinde deneyler yapilmistir. CMU’da biitiin kayitlarda fps ayn1 oldugundan, p
parametresini hesaplamak i¢in yiiriiyiis periyotu (P) sabite (4,6,...,24) boliinerek

hesaplanmugtir.
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Sekil 3.25. CMU veritaban1 V1-HY setinde farkli p parametreleri icin basarim
degerlendirmesi

Sekil 3.25’te, CMU’nun aym1 kamera yonlerinde, egitimin hizli ve testin yavas
yiirliylislerde yapildigr deneyin sonuclari verilmistir. Sekil 3.26’daki sonuclar1 verilen

CASIA-C ile yapilan deneyde ise, veritabanindaki dizilerin fps’si, yapay olarak
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artirllmistir. Sekil 3.25°teki seri adlart mevcut fps’nin boliindiigii degeri, Sekil 3.26’dakiler
ise farklari alinan cerceveler arasindaki cerceve uzakligini ifade etmektedir. Cerceve

uzaklig1 olarak iki nokta arasindaki ¢erceve sayisi alinmustir.
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Sekil 3.26. CASIA-C veritabaninda, fps’si dijital olarak artirilmis yiiriiylis dizilerinde, p
parametreleri i¢in basarim degerlendirmesi

Sekil 3.25 ve Sekil 3.26°da, pCFEl’'nin, p parametresinin kiiciik ve biiyiik
degerlerinde daha iyi performans elde edildigi goriilmektedir. p parametresinin biiyiik
oldugu durumlarda, referans goriintiideki siluet pozisyonu ile p adim sonraki siluet
pozisyonu birbirine yakindir. Yani referans goriintiideki pozisyon, adimin baslangici
konumunda ise, p sonraki pozisyonda da adim baslangici olabilir. Yani biiyiikk olan p

adimu, siluet pozisyonu acisindan kiiciik olabilmektedir.

3.4.4. YEI ve pCFEi’nin Performans Degerlendirmesi

YEI son zamanlarda pek cok arastirmacinin kullandig1 en popiiler yiirilyiis oriintiisii
iiretme yaklagimidir. Calismalarimizda YEI yiirilyiis oriintiileri iiretilerek, daha once
yiriiyiis  seklinden kisi tamima calismalarinda uygulanmayan oOzellik c¢ikarma
yaklasimlariyla test edilmistir. Bunun yaninda tarafimizca onerilen yiiriiyiis Oriintii iiretme
yaklasimlarinda en iyi performans:1 pCFEI ile yakalnnmis ve YEI’den iistiin olan yanlari

gozlemlenmistir.
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YEI oriintii iiretme yaklasiminda, kisilerin 6riintii merkezlerinde degismeyen fiziksel
yapi bilgisini barindiran bolgeler olusur. Kalin elbise giyme veya esya tasima durumlarinda
fiziksel yap1 degisir. Fiziksel yapidaki bu degisimlerin tanima performansinda etkili oldugu
gozlemlenmistir.  Yiiriiylisteki anlik degisimleri yakalamayr hedefleyen pCFEI
yaklasiminda ise, kalin elbise giyen veya esya tasiyan Kisilerin taninmasinda YEI’ye gore
daha az negatif etki goriilmiistiir. Diger taraftan YEI, kapanma, kopma, golge giiriiltiisii
gibi bozukluklarda fiziksel yapiya bagimliligindan dolayr daha 1iyi performans
gostermektedir. Deneylerimizde, bu sartlar1 ayr1 ayr1 ve ayni anda iceren yiirliyiis
veritabanlar1 kullanilarak performans karsilastirmasi yapilmistir. Bunun icin TBA, CTBA,
D-DAA ve CDAA ozellik cikaricilari, EYK siniflandiricilart ile beraber kullanilmistir.
Yiiksek performans elde edilen bazi deneylerde, denetimsiz siniflandiricilarin sonuglar
verilerek daha gorsel karsilastirma yapilmasina ¢alisilmastir.

Sekil 3.27°de, CMU veritabaninda yapilan hiz deneylerinin (egitim ve test farkl
hizdaki yiiriiylislerde) sonuglart verilmistir. Egitim hizli yiiriiyiislerde yapildiginda,
YEI’nin genel olarak daha performansh oldugu gozlemlenmistir. Bu gézlem capraz
konuslandirilmis kamera goriintiilerinde (V4, V5) daha belirgindir. Bu performansin,
YEI'nin fiziksel yap: bilgisinden kaynaklandig: diisiiniilmiistiir. pCFEI’nin, kotii sonuglar
vermesinin nedeni olarak ta, p adimindaki siluet pozisyonunun (SP), referans
goriintiisiindekine uzak olmasindan (p, SP icin biiyiik) kaynaklandigi diistiniilmiistiir.
Egitim yavas yiiriiyiislerde yapildiginda, pCFEI ile daha iyi performanslar elde edilmistir.

Bunun, p’nin kiiciik (p, SP icin kiiciik) olmasindan kaynaklandig1 yargisina varilmastir.
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Sekil 3.27. YEI ve pCFEI'nin karsilastiriimasi: CMU veritabaninda CDAA+kKAU
yaklagimiyla simiflandirma
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Sekil 3.28. YEI ve pCFEI'nin karsilastirilmasi: CASIA-C veritabaninda
CTBA+mnkKAU yaklasimiyla siniflandirma

Kizilotesi kamera ile olusturulmus CASIA-C veritabaninda, normal yiiriiyiislerin ilk
dordii egitimde, sonraki normal 2 yiiriiylis (NM), cantal1 2 yiiriiylis (BG), hizhi 2 yiirliyiis
(FQ) ve yavas 2 yiiriiylis (FS) testte kullanilarak yapilan deneyin sonuglar1 Sekil 3.28°de
verilmistir. CASIA-C veritabanindaki siluetlerin onplan bilgilerinde cizgisel ve dairesel
kayiplar ve otomatik esikleme kaynakli giiriiltiiler vardir (Sekil 2.2.(c)). Bu nedenle, ¢anta
tastma durumunda iyi performans sergileyen pCFEI yaklasimi, hizli ve yavas yiiriiyiis
testlerinde beklenen basariyr gosterememistir. Profilden alinan kayitlarla olusturulan
CASIA-C iizerinde YEI, cantanin fiziksel yapiya katkisindan olumsuz olarak etkilenirken,
hizli ve yavag yiiriiylis testlerinde fiziksel yap1 bilgisi ve giiriiltiiye kars1 giicii sayesinde
performans artis1 saglamistir.

Sekil 3.29°da sonuglar1 verilen deneyde kullanilan CASIA-B veritabani normal
kamerayla olusturulmustur ve siluetlerde catlaklar yoktur. Profildeki normal yiiriiyilislerin
ilk dordiinde egitim yapilan deneyin, normal yiiriiylis (NM, 2 kez yiirliyiis), cantal yiiriiyiis
(BG, 2 kez yiiriiyiis) ve kalin elbiseli yiiriiyiis (CL, 2 kez yiiriiyiis) testlerinde, pCFEI
yaklastmimin YEI’den oldukca iyi performans sergiledigi gézlemlenmistir. Canta ve esya
tasimanin, profilden bakislarda YEI'deki fiziksel yapiya kattign fazlaliklardan dolayi,
pCFEI’ye gore daha diisiik performans elde edilmistir.
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Sekil 3.29. YEI ve pCFEi’nin karsilastirilmasi: CASIA-B veritabaninda
CDAA+kKAU yaklagimiyla siniflandirma

Sekil 3.30 ve 3.31’de farkli sartlardaki yiiriiylislere sahip USF veritabanlariyla
yapilan deneylerin sonuclar1 verilmistir. Her iki versiyonda da, zemin degisikligi olmayan
yiirliytislerin (A, B, C, H, I, J) tanimasinda, pCFEi’nin iyl performansi gozlemlenmistir.
Zemin degisikligi olan (D, E, F, G, L) testlerinde, YEI’nin performansi pCFEi’den daha iyi
olmustur. USF veritabanlariyla yapilan deneylere bakildiginda, ozellikle USF V1°de,
bozuk siluetlerden dolay1 basar1 performansi oldukca diisiiktiir. Diger taraftan zemin,

elbise, esya tasima ve yon gibi yiirliyiis sartlari tanimay1 olumsuz etkilemektedir.

CDAA ,mnkKAU

100
90 §,§, B YEIL .
80 1 i [ pCFEL

4
e

&

e
o
2

&

e
oo

T
&

R

-

S
SO0

I
I

I
I
T
I

S

o

I

o
o

I
I

Basar1 Oram (%)
(9,1
(=)
er

Sy

-
&

S
oo

I

¢

>
o]
@
o
m
T
Q

Deneyler

Sekil 3.30. YEI ve pCFEl'nin karsilastinlmas:: USF V1 veritabaninda
CDAA+mnkKAU yaklagimiyla siniflandirma

Sekil 3.31°de canta tasinan yiirityiislerde (H, I, J), pCFEI nin oldukca iyi performansi
goriilmektedir. pCFEI’nin elbise degisimlerinde de YEI'ye gore daha performansh

oldugunu sdylemistik. Bu iddiamiz test set-K (elbise, zaman) ile dogrulanmistir ancak test
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set-L (elbise, zemin, zaman)’deki zemin degisimi pCFEI'nin kalm elbise giyilmesine
ragmen performansini diisiirmiistiir. Nitekim USF veritabanlarinda, A, B, C, H, I, J
setlerinde %50 tizerinde tanima basaris1 kaydedilirken diger test setlerinde performans ¢ok

diisiiktiir ve genelde degerlendirmeye alinmamustirlar.
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Sekil 3.31. Yiirliylis Oriintiilerinin ~ karsilagtirilmasi:  USF V2 veritabaninda
CTBA+mnkKAU yaklasimiyla siniflandirma

Farkl1 yiiriiyiisleri olan diger bir veritaban1 CASIA-B’de, 11 farkli agidan alinmis 10
oturumluk yiiriiylis kayitlar1 vardir. 10 oturumun ilk 6 tanesi normal yiirliyiistiir. Sonraki 2
yiiriiyiis ¢cantali (BG) ve son iki yiiriiyiis kalin elbiselidir (CL). Normal yiiriiyiislerin son iki
oturumu normal yiirliyiis testi (NM) icin ayrilmistir. Deneylerimizde kullanilan
kayitlardaki kisi sayist 119°dur. CASIA-B veritabaninda, egitim ve testleri ayn1 yondeki
kameradan alman goriintiilerde yaptigimiz NM deneylerinde, %99 lizerinde basar1 elde
edilmistir. Bu performans, yontem seciminde belirleyici olmadigindan grafik olarak
verilmemistir.

Sekil 3.32°de egitim ve testin ayn1 acida yapildigi, CASIA-B veritabanindaki ¢antali
yiiriime kosullu set-BG testinin sonuglar1 verilmistir. Sekilde YEI ve pCFEI ile CTBA ve
CDAA yaklasimlar1 da incelenebilir. Sekil 3.32°de, profil goriintiilerinde (90°) pCFEI’nin
her iki 6zellik c¢ikariciyla da, en iyi basariy sagladig goriilmektedir. Capraz acilarda, genel
olarak biitiin yaklasimlarin tanima basaris1 daha diisiiktiir. Onden ve arkadan goriiniislerde
(0° ve 180°) YEI performansi en iyi seviyesine gelirken pCFEI’ye yaklasir. Onden/arkadan

goriiniislerde, cantalar genellikle sirt bolgesinde kapanirlar. Diger acilarda ise cantalar,
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fiziksel yapiy1 bozan fazlaliklar olusturur. Bu durumda YEI’nin performans: diigmektedir.
pCFEI'nin dinamik bilgi hesabi, 6zellikle profil yoniinde YEI'ye gére %30 civarinda

basar1 artis1 saglamstir.
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Sekil 3.32. Yiirliyiis oOriintiilerinin ve Ozellik cikaricilarin karsilagtirilmasi: CASIA-B
veritabam set-BG’de, pCFEI ve YEi'nin CTBA ve CDAA yaklasimlariyla
basarim performanslari

Sekil 3.33’te, CASIA-B veritabaninin kalin elbise giyilmis yiiriiyiislerle yapilan
deneylerin sonuglar1 verilmistir. Kalin elbise giyildigi durumda pCFEI dogrusal olmayan
uzaydaki Oznitelik ¢ikaricilarla en iyi performanslari vermektedir. YEI’nin performansi,
profilde oldukca diisiik olup ©Onden/arkadan alinan goriintiilere dogru pCFEQ’ye
yaklagmaktadir. Onden/arkadan alinan goriintiilerde yiiriiylis dinamiklik bilgisi, profile
gore daha az bilesende ortaya cikmaktadir. Bu nedenle profilde, iyi olan pCFEI’nin
performansi, diger agilara kaydik¢a azalmaktadir.

Sekil 3.32 ve 3.33’te, CTBA her iki yiiriiylis Oriintiisii i¢cin de daha iyi sonuglar
vermistir. Daha Once diger veritabanlarinda da yaptigimiz deneylerde, CDAA’nin
CTBA’dan daha performansli oldugunu savunmustuk.

Boliim 3.3.2°de, USF gibi karmasik ortam sartlarinda yapilan deneylerde genel
olarak CDAA en 1yi sonuglar1 vermistir. Buradan CDAA’nin karmasik ortamlarda daha iyi
ayristirma yapabildigini ¢ikarabiliriz. Ayrica DAA yaklasimlarinin  smiftaki  ornek
sayisinin fazla oldugu durumlarda denetimsiz 6zellik ¢ikaricilara gore daha iyi performans

sergiledigi, yiiz tamima problemlerinde gosterilmistir [155]. Elde ettigimiz sonuclar ve
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literatiir degerlendirmelerimizde, CDAA’nin genel olarak daha iyi performansli oldugu

diistiniilmektedir.
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Sekil 3.33. Yiiriiyiis Oriintiilerinin ve oOzellik cikaricilarin karsilastirilmasi: CASIA-B
veritabam set-CL’de, pCFEI ve YEI’'nin CTBA ve CDAA yaklasimlariyla
basarim performanslari

Sekil 3.34-3.36’daki sonuglart elde ettigimiz deneylerde, CASIA-B iizerinde,
egitimin yapildig acilarin komsu acilarinda testler yapilmistir. Ornegin sekillerde, 144+
diye gecen yatay eksendeki testin, egitimi 144°, testi ise 144°’nin bilyiik komsu agisi
162°°de yapilmistir. Benzer sekilde 144- icin, 144°’de egitilen ornekler, 126°’de test
edilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta 0° ile 180°’lik agilarin birer komsusunun
olmamasidir. Sekillerde 0- i¢in 180° ve 180+ icin 0° komsu olarak verilmistir.

Sekil 3.34-3.36’da sirasiyla CASIA-B iizerinde normal (NM), canta tasima (BG) ve
kalin elbise giyme (CL) testlerinin sonuglar1 verilmistir. Her {i¢ testte de profile yakin
acilarda performanslar daha iyidir. Egitimin ve testin ayni agilarda yapildig1 deneylerdeki
gibi, capraz acilardaki testlerde de pCFEI, YEI’den daha iyi tanima basaris1 saglamistir.
Onden/arkadan alman goriintiilerin capraz testlerinde, YEI genelde pCFEI’den daha iyi
performans saglamistir. Bu sonug, profile yakin yiiriiyiislerde goriintiilenebilen uzuv
degisimleri ile dik yiirliylislerdekilerin karsilastirilmasiyla aciklanabilir. Kameraya dik
yiirliyiis goriintiilerinde, beden daha diiz olmakta ve yiiriiyiis oriintiilerinde daha az degisim

meydana gelmektedir. Giiriiltiisiiz yiiriiylisler icin az bilgi daha iyi tanima saglayabilir ama
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dogal ortamlarda giiriilti her zaman vardir. Diger taraftan YEI’nin 6nden/arkadan
bakislarindan iiretilen yiiriiyiis Oriintiilerindeki onplan bilgilerinde, statik bilgi dinamik
bilgiden fazladir ve 6zellikle canta bu bilgiyi daha az etkileyen pozisyonda bulunur, yani
cogu kisinin tasidigi canta bedenle kamera arkasinda veya bedenin arkasinda kalir. Bu

durum, pCFEI’ye gore YEI’de performans artis1 saglamustir.

CASIA-B, Set-NM, CDAA , mnkKAU
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Sekil 3.34. Yiirliyiis Oriintiilerinin karsilastirilmasi: CASIA-B Set-NM’de komsu ac1
test sonuglari

Sekil 3.34’te ¢apraz acilardaki normal yiiriiyiis testlerinin sonuglar1 verilmistir. Profilde
%95’lere varan performans kameraya dik yondeki yiriiyiislerde %50’lerin altina
inmektedir. Dik yondeki agilardaki yiiriiyilis Oriintiileriyle, komsu agilardaki yiiriiyiislerin
oOriintiileri arasindaki 6n plan farklari, profildekilerden daha fazladir. Soyle ki; kollart
sarkik onden goriilen bir kisinin etrafinda doniiliince, goriilen kol bilgisi kaybolur ve 2 tane
goriinen bacaklar profile dogru teklesir. Profildeki tek bacak, en ince halini alir. Bedenin
sekil degisimi de benzer sekilde gerceklesir. Profildeki performans artisinin diger bir
sebebi, dinamik bilginin fazla olmasidir. Azalan statik bilginin telafisi, dinamik bilgiyle
yapilmis olur.

Normal yiiriiyiis deneylerinde, YEI genel olarak pCFEI’den daha iyi performans
sergilemistir. Bunun sebebi olarak fiziksel yapiyr barindiran statik bilgilerin dogrulugu
diisiiniilmektedir. CASIA-B’nin normal yiiriiyiisleri, egitim setinden farkli oturumlarda,

ayni1 kosul ve sartlarda, egitim kayitlarinin akabinde yapilmistir.
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Sekil 3.35. Yiiriiyiis oOriintiilerinin karsilastirilmasi: CASIA-B Set-BG’de komsu ac1
test sonuglari

Sekil 3.35’teki sonuclarda, canta tasima komsu acilarda test edilmistir. Profile yakin
acilarda pCFEIl, YEI'ne gore oldukga iyi performans sergilerken, canta bilgisinin cogu
zaman kayboldugu dik yiirityiislerde, YEI daha iyi sonuclar vermektedir. Kameraya dik
yiirityiislerde, pCFEI’nin dinamik bilgiyi yakalamas1 zorlasir ve tanima basaris1 diiger.

Sekil 3.36’da kalin elbise giyilerek yapilan yiiriiylislerin capraz deneylerinin
sonuglart  verilmistir. Elde edilen sonuglar c¢anta tasinarak yapilan yiirliyiis
deneylerindekilere benzerdir. Ozellikle profile yakin acilarda, pCFEI ve YEI arasindaki
performans farki oldukg¢a yiiksektir. Kalin elbise giymeyi, aylar sonra kisinin fiziksel
yapisindaki kilo alma/verme gibi degisimi olarak ta algilayabiliriz. Bundan hareketle,
zaman kosulunda da pCFEI’nin YEI’den daha iyi oldugunu séylemek miimkiindir.

Sekil 3.35 ve 3.36°da, YEI ve pCFEI yiiriiyiis 6riintiilerinin taninmasi igin yapilan
deneylerde, YEI’nin daha c¢ok statik bilgileri, pCFEI’nin ise daha ¢ok dinamik bilgileri
kullandig1 sonucuna varilabilir. Profil acilarinda elbise ve canta fiziksel yapiya daha ¢ok
dahil olmaktadir. YEI statik yapi bilgisini kullandigindan, normal yiiriiyiislerde egitim
yapildiginda daha ¢ok hatali tanima yapabilir. Ornegin kalin elbise giyen Kisi, iri yapili
birine benzetilebilir. Onden/arkadan alnan goriintiilerde ise pCFEI’nin dinamik bilgi
edinimi ve YEI icin fiziksel yapidaki degisim daha az olmaktadir. Bunun sonucu olarak
statik bilgiyi kullanan YEI daha iyi, dinamik bilgiyi kullanan pCFEI daha kétii performans

sergilemistir.
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Sekil 3.36. Yiiriiylis Oriintiilerinin karsilastirilmasi: CASIA-B Set-CL’de komsu ac1 test
sonuclari

Bu tez calismasinda, degisik yiiriiylis Orlintiisii liretme yaklagimlari sunulmus ve
onerilen yaklasimlar icerisinde pCFEI genel olarak en iyi performansi vermistir.
Deneylerde kullanilan CDAA yaklasimi, USF veritabanlarinda en iyi performansi
gosterirken CASIA veritabanlarinda CTBA’ne yakin sonuglar iiretmistir. Cekirdek hilesi
kullanilarak gerceklenen dogrusal olmayan yaklasimlarda, ifade degisimleri (yon, ¢anta,
kalin elbise, ayakkabi) daha iyi algilanmistir. Kullanilan veritabanlarinda, sinif i¢indeki
ornek sayisi en fazla 8’dir. DAA yaklasimlarinin, siniftaki 6rnek sayisinin fazla oldugu
durumlarda, denetimsiz Ozellik c¢ikaricilara gore daha iyi performans sergiledigi diger
orlintii tanima problemlerinde de savunulmustur. Bu nedenle ve deneylerimizde de elde
ettigimiz sonuclar dogrultusunda, ¢alismamizda pCFEI ve CDAA yaklasimlarinin kKAU

uzaklik ol¢iitiiyle kullanilmasi uygun goriilmektedir.

3.5. Onerilen Yaklasimlarin Literatiir Karsilastirmalari

Bu boliimde sunulan sonuglarda, iirettigimiz YEI ve onerdigimiz pCFEI yiiriiyiis
oriintii iiretme yontemlerinin sonuclar1 beraber verilmistir. Ozellik ¢ikarma igin kullanilan
CDAA yaklagimi yiiriiylis Oriintiilerinde daha Onceki caligmalarda kullanilmamistir.
Literatiirle karsilastirma sonuglarinda kullanilan = siniflandirici, aksi belirtilmedikce

mnkKAU’dur.
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3.5.1. CMU Veritabam Literatiir Sonuclari

Tablo 3.2’de, arastirmacilarin CMU veritabanm1 ile {irettigi sonuglar bizim
sonuclarimizla beraber verilmistir. Deneylerimizde egitim ve testler ayni setlerde
yapildiginda, %100 tanima basarist elde edildiginden ayrica tabloda verilmemistir. Tablo
3.2’deki sonuglar, egitim ve testin farkli hizlarda yapildigi deneylerde elde edilmistir.
Tabloda, profilden (V1) ve 6nden (V3) alinan kayitlardaki deneylerde, en iyi performansi
bizim yaklasimlarimiz vermistir. Literatiirde, diger yonlerdeki deneylerin rakamsal

sonuglarina rastlanmamustir.

Tablo 3.2. CMU veritabaninda elde edilen sonuglarin literatiirle karsilagtirilmasi

V1-HY | V1-YH | V3-HY | V3-YH
[68] (Sarkar vd., 2005) - 88 - -
[39] (Lee vd., 2002) - 64 - -
[9] (Nixon vd., 2004) - 72 - -
[74] (Wang L. vd., 2003) - 76 - -
[80] (Huang vd., 2008) - 64 - -
[101] (Kale vd., 2003) 75 - - -
[103] (Wang W. vd., 2007) 64 80 - -
[94] (Lee vd.,2007) 80 82 - -
[98] (Chai vd., 2006) 76 68 - -
[32] (Kale vd., 2004) 58 32 - -
[18] (Wang W., 2007) 84 80 - -
[156] (BenAbdelkader vd., 2004) 32 54 33 43
[54] (Collins vd., 2002) - 76 - 100
[78] (Ekinci vd., 2010) 86.5 80 88.5 90
YEI 84 92 100 100
pCFEI 84 100 100 100

3.5.2. SOTON Veritabam Literatiir Sonuclari

Tablo 3.3’te, SOTON veritabaninda yaptifimiz ve literatiirden buldugumuz
deneylerin sonuglar1 verilmistir. Deneyler L-setinde yapilmis olup, L2-L6 deneyindeki test
etiketi, sola dogru yiiriiylislerde ilk 2 Ornegin egitim ve sonraki 6 Ornegin test olarak

kullanildigini ifade etmektedir.
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Tablo 3.3. SOTON veritabaninda elde edilen sonuglarin literatiirle
karsilastirilmasi

L2-L6 |L3-LS |L4-14 |L6-L2
[43] (Wang vd., 2004) - - - 84
[52] (Boyd, 2004) - - - 85.8
[90] (Ioannidis vd., 2007) - - - 96.43
[89] (Lam vd., 2007) - - 79.8 -
[95] Xu vd., 2006) - - 86.41 -
[78] (Ekinci vd., 2010) 91.88 95.65 98.26 -
YEI 99.1 100 100 100
pCFEI 99.1 100 100 100

Giiriiltiisiiz, bozuk olmayan siluetlerin bulundugu SOTON veritabanin Tablo 3.3’teki
deneysel sonuclarinda, Onerdigimiz yaklasimlarla en iyi performanslarin elde edildigi
goriilmektedir. Her sinifta 8’er 6rnek olmak iizere 115 siifin %99 un iizerindeki basari
performansi, tek oturum ve aym yiiriiylisler yapildigi icin yiiksektir.

Tablo 3.3’te egitim ic¢in her siniftan 3’er ornek alindiginda siniflandirma basarisi
%100 olmaktadir. Bu durum egitimdeki Ornek sayisi artirdikca degismemistir (tamami

dogru siniflandirilmais).

3.5.3. CASIA-A Veritabam Literatiir Sonuclari

CASIA-A yiiriylis veritabaniyla, aym1 yonde normal yiirliylisler icin deneyler
yapilmstir. Ik zamanlarda olusturulan CASIA-A veritabaninda siif sayis1 20’°dir. Tablo
3.4’te, CASIA-A yiirliyiis veritaban1 i¢in, mevcut caligmalarla, deney sonuclarimiz
verilmistir. Literatiirde daha ¢ok profil kayitlar1 (V0O) iizerinden deneyler yapilmistir.
Diger oturumlar V45 capraz ve V90 dik yondeki yiiriiylislerden olusur.

20 kisilik veritabaninda yaptigimiz deneylerde, %100 basar1 performansina
ulasilmistir. CASIA-A veritabaninda digerlerinden farkli, 45°°de dis ortamda oturum
vardir. Buna ragmen az sayida ornege sahip 20 kisilik veritaban1 oldugu i¢in daha az ragbet

gormeye baglamistir.
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Tablo 3.4. CASIA-A veritabaninda elde edilen sonugclarin literatiirle karsilastiriimasi

V00 V45 V90
[49] (BenAbdelkader vd., 2001) 72.5 - -
[54] (Collins vd., 2002) 71.25 - -
[39] (Lee vd., 2002) 87.5 - -
[108] (Phillips vd., 2002) 78.35 - -
[74] (Wang L. Vd., 2003) 88.75 - -
[106] (Cheng vd., 2008) 86 - -
[87] (Lee H. Vd., 2008) 91.25 92.5 88.75
[126](Chen vd., 2007) 92.5 - -
[43] (Wang vd., 2007) 82.5 - -
[101] (Kale vd., 2003) 82.5 - -
[78] (Ekinci vd., 2010) 92.5 - -
YEI 100 100 100
pCFEI 100 100 100

3.5.4. USF V1 Veritabam Literatiir Sonuclari

Tablo 3.5. USF V1 veritabaninda elde edilen sonuglarin literatiirle karsilagtirilmasi

A B C D E F G

[108] (Phillips vd., 2002) 73 | 66 | 56 | 30 | 29 | 18 | 10
[68] (Sarkar vd., 2005) 87 | 81 | 54 | 39 | 33 | 29 | 26
[32] (Kale vd., 2004) 99 | 89 | 78 | 35 | 29 | 18 | 24
[90] (doannidis vd.,2007) 97 | 89 | 83 | 41 | 34 | 30 | 28
[71] (Tolliver vd., 2003) 85 | 81 | 60 | 23 | 17 | 25 | 21
[86] (Yang vd., 2008) 8 | 76 | 61 | 36 | 29 | 21 | 24

[92] (Boulgouris vd.,2006) 94 | 83 | 78 | 33 | 24 | 17 | 21
[75] (Wang L. Vd., 2003) 70.4 | 58.551.2 343|214 272|143

[57] (Han vd., 2006) 100 | 90 | 85 | 47 | 57 | 32 | 31
[91] (Boulgouris vd.,2007) 100 | 85 | 83 | 35 | 29 | 29 | 26
[89] (Lam vd., 2007) 79 | 61 | 37 | 24 | 20 | 20 9
[79] (Cuntoor vd., 2003) 52 (40 | 20 | 18 | 20 | 15 | 15
[101] (Kale vd., 2003) 78 | 65 | 28 | 10 | 10 | 10 | 10
[104] (Lee L.,vd, 2003) 88 | 75 | 70 | 25 | 15 | 20 | 10
[78] (EKinci vd., 2010) 792 167.1 53.6(31.6|27.4|18.1|244
YEI 97.1 (70.770.7 268 | 19 164|214

pCFEI 92.973.1 73.1[23.8]| 19 164|142
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Tablo 3.5’te, USF V1 yiiriiylis veritabaninda yapilmis ¢alismalarin sonuglari, bizim
deneysel sonuglarimizla beraber verilmistir. Mevcut caligmalarda, USF V1 veritabaninin
cok bozuk siluetlere sahip oldugu iizerinde durulmus ve bazilarinda elle diizeltmeler
yapildig1 ifade edilmistir [91]. Diger bir noktada, egitim setinde 71 olan kisi sayist bazi
calismalarda daha az gosterilmistir [90,91]. Bu calismalarda, test setleri de USF-NIST

formatindan farkli sayida olmustur.

Tablo 3.5’te, basarinin %50’yi gectigi sonuglarda, bizim sonuglarimizdan iyi olanlar
kalin olarak verilmistir. Egitim ¢cimende yapildigindan, A, B, ve C oturumlarindaki tanima

performansi, betonda yapilan oturumlara gore daha 1yidir. USF V1’in ardindan, oturum ve

kisi sayis1 bakimindan USF V2 veritabani daha cok ilgi cekmektedir.

3.5.5. USF V2 Veritabam Literatiir Sonuclari

Tablo 3.6. USF V2 veritabaninda elde edilen sonuglarin literatiirle

karsilastirilmasi

E| [57] (Han vd., 2006)

|3 [68] (Sarkar vd., 2005)

3| RS [92] (Boulgouris vd.,2006)

3|82 [96] (Zongyi vd., 2006)
K|S|=] 1971 (Tao vd., 2007)
E(S|8] [95] Xu vd., 2006)
S8 &] [89] (Lam vd., 2007)
S5 [86] (Yang vd, 2008)

5| S|SB [ 8] [32] (Kale vd., 2004)
23| 2| 5| [56] (Han vd., 2004)
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H |61 |83 |85 [43 |95 [63 |80 [64 |49 |72 |85 |72.2]|87.3
I [57 |79 [80 |40 {90 |59 |79 |60 |43 (63 |83 [67.7]|86.4
J [36 |52 [58 |40 [68 |54 [60 |60 |30 [63 |60 [58.8]|61.3
K (3 |15(17 |16 |16 |3 |18 [6 |39 [6 |27 |6 12.1
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Tablo 3.6’da, USF V2 yiirliyiis veritabani ile yapilmis ¢alismalarin sonuclari ve
deney sonuclarimiz verilmistir. Hem egitim hem de test setlerindeki kisi sayis1t USF V1’e
gore daha fazla olmasina ragmen siluetlerdeki bozukluklarin USF V1’e gore az olmasindan
dolayi, test sonuglar1 daha iyi ¢ikmaktadir. Test set-B setinde, egitim setinden farkli olarak
yalnizca ayakkabi degistirilmistir. Egitim c¢imendeki yiirliyislerde yapildigindan,
ayakkabinin goriinlim olarak fazla bir etkisinin olmadig1 diisiiniilmektedir. Ancak
ayakkabinin rahatlik derecesi, yiiriiylis kaslarim etkileyen bir faktor olabilir. Sonuc¢ olarak
bu diisiince USF V1’de dogrulanamamasina ragmen, USF V2’de en yiiksek basarili test
setinin set-B olmasi ile desteklenmektedir. Tablo 3.6’daki kalin yazilar, tanima basarisinin
%50’den 1y1 oldugu durumlarda, bizim elde ettigimiz sonuglardan iyi olan literatiir
sonuglarinin secilirligi i¢in kullanilmastir.

Tablo 3.6’da, tiim zamanlarin en iyi performansi Tao vd. [97] c¢alismasinda
saglanmistir. Onlarin ¢alismasinda zemin farklilig1 olan oturumlarda basari diiserken (C,
D, F, G), canta, ayakkab1 ve yon basariyr daha az etkilemektedir (H, I, J). Tarafimizca
onerilen pCFEI yaklasimi, canta tasima (H, I, J) oturumlarinda, YEI’den daha iyi sonuglar

tretmektedir.

3.5.6. CASIA-C Veritabam Literatiir Sonuclari

Tablo 3.7. CASIA-C veritabaninda elde edilen sonuglar

NM| FB | FQ | FS
[119] (Zhang vd., 2010) |88.9]79.74| 90.2 | 89.22
[93] (Tan vd., 2007) ~98 | ~35 | ~87 | ~89
YEi-TBA 100 | 84.9 | 91.5 | 90.1
pCFEI-TBA 100 | 88.8 | 85.6 | 77.7
YEi-CTBA 100 | 73.2 | 88.2 | 89.5
pCFEi-CTBA 100 | 93.4 | 85.6 | 70.5
YEi-D-DAA 100 | 80.3 | 93.4 | 94.1
pCFEi-D-DAA 100 | 92.1 | 843 | 83
YEi-CDAA 100 | 66.6 | 77.1 | 86.9
pCFEI-CDAA 993|934 |758]| 73.8

CASIA-C kizil otesi kamera ile alinan 153 kisilik bir veritabanidir. Bu veritabaninda,

canta ifadesinin ekli olmasi durumunda, en iyi sonuglar cekirdek kullanan yontemlerle
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pCFEI ériintiilerinde elde edilmistir. CASIA-C icin indirilen siluetlerde, kesikli ¢izgiler ve
siluetin algilanama gibi durumlar1 s6z konusudur. Yiiz tanima problemlerinde, yiizdeki
ifade degisikligi cekirdek temelli yontemlerle daha iyi belirlenebilmektedir [134]. CASIA-
C’deki bozuk siluet bilgileri ylizdeki ifadelere eslestirilirse CDAA ile digerlerine gore daha
1yi sonuglarin ¢ikmasi beklenen bir durumdur.

Tablo 3.7°de, 2 yaym ve bizim caligmalarimizin sonuclar1 verilmektedir. Zhang vd.
[118] calismasinda hizli ve yavas yiiriimede, normal yiirimeden daha iyi performanslar
kaydedilmistir. Diger ¢alismada, sonuglar grafikten okundugu icin yaklasik olarak ifade
edilmistir. Canta tasiyan Kisilerin daha iyi tanindigi pCFEl yaklasimi CDAA ile
kullanildiginda, hizli ve yavas yiiriimelerde diger oOzellik c¢ikaricilara gore daha koti
performans sergilemistir. Deneylerimizde CASIA-C veritabaninda hiz degisimlerindeki

testlerde en iyi performans, D-DAA 6zellik cikaricisi ile elde edilmistir.

3.5.7. CASIA-B Veritabam Literatiir ve Deneysel Sonuclari

124 kisiden olusan CASIA-B veritabaninin indirilen dosyalarinin bir kismi bozuk
oldugundan, ancak 119 Kkisinin kaydi kullanilabilmistir. Tablo 3.8’de, profilden (90°)
alinan goriintiilerle yapilmis ¢alismalarin sonuglari, deney sonuglarimizla verilmektedir.

Tablodan goriildiigii gibi kalin elbise giyme ve canta tasima durumlarinda, pCFEI
oriintiileri, YEI’den daha iyi performans saglamaktadir. [118]’de Onerilen oriintii iiretme
yaklastmi pCFEI'ya benzerdir. [81, 87, 119]’deki ¢aligmalarda YEI oriintiisiinde ayak
bolgesine maske uygulanarak canta bilgisi kaldirilmistir. Boylece ayak bolgesinin giiclii
dinamikligi ve bedende olusabilecek (esya tagima, kalin giyme) bozulmalarin eliminasyonu
ile performans artis1 saglanmistir. Tablo 3.7°de oldugu gibi Tablo 3.8’de de, birka¢ 6zellik
cikaricinin performansi ayni anda verilmistir.

Tablo 3.9. CASIA-B veritabani iizerinde iiretilen YEI yiiriiyiis oriintiilerinin CDAA
ozellik ¢cikarma ve mnkKAU siniflandiricisi ile yapilmis deney sonuglarin1 gostermektedir.
Egitimin yapildig1 A agis1 icin, komsu A-, A+ acilarinda ve A acisinda testler yapilmistir.
Tabloda, 018° satirindaki biitiin deneylerde, egitim 018° kamera yoniinde yapilmistir.
018°’deki egitim igin, A- kolonlar1 testin 000°°da, A kolonlar1 testin 018°°de ve A+
kolonlar ise testin 036°’da yapildigin1 gostermektedir. Ayni agilardaki egitim-testlerde

elde edilen basarilar, komsu acilardan %20 kadar daha iyidir.
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Tablo 3.8. CASIA-B veritabaninda elde edilen sonuclarin literatiirle

karsilagtirilmasi

NM BG CL
[119] (Zhang vd.,2010) 98.4 91.9 72.2
[120] (Bashir vd., 2010) 100 78.3 44
[88] (Bashir vd., 2008) 99.4 79.9 31.3
[83] (Chen vd., 2009) 91.1 - -
[82] (Singh vd., 2006) 93.4 74.6 77.1
[84] (Lu vd., 2010) 100 - -
[81] (Yu vd., 2006) 97.6 52 32.7
YEIi-TBA 100 72.2 63
pCFEI-TBA 99.1 83.1 68.9
YEi-CTBA 99.1 54.6 34.4
pCFEI-CTBA 98.3 83.1 57.9
YEi-D-DAA 100 68 35.2
pCFEI-D-DAA 100 77.3 49.5
YEi-CDAA 100 54.6 26.8
pCFEI-CDAA 99.1 77.3 50.4

Tablo 3.9. CASIA-B veritabaninda, YEI+CDAA+mnkKAU ayn1 a¢1 ve komsu
ac1 test sonuclari

NM BG CL
ACI=A| A- A | A+ | A- A A+ | A- A A+
000° 55 | 100 [ 46.6 | 21 | 728 | 319 | 84 | 20.1 | 84
018° 823 | 100 | 85 | 415 | 73.1 | 46.2 | 142 | 33.6 | 24.3
036° 96.6 | 100 | 96.6 | 53.7 | 63 | 33.8 | 159 | 352 | 21
054° 97.5| 100 | 80 47 | 559|302 | 21 | 386 | 26
072° 73.3 | 100 | 100 | 24.5 | 52.9 | 41.1 | 14.2 | 41.1 | 33.6
090° 99.1 | 100 | 93.3 | 52.1 | 63.8 | 445 | 25.2 | 352 | 193
108° 86.6 | 100 | 93.3 | 344 | 48.7 | 31.9 | 21.8 | 36.1 | 20.1
126° 933 199.1| 95 | 268 | 51.2 | 42 | 243|344 | 277
144° 94.1 | 100 | 42.5 | 403 | 56.3 | 193 | 27.7 | 36.1 | 10.9
162° 14.1 | 100 | 83.3 | 9.2 | 62.1 | 42.8 5 32.7 | 15.1
180° 74.1 | 100 | 60.5 | 36.1 | 71.4 | 305 | 12.6 | 22.6 | 6.7




121

Tablo 3.10, 3.11 ve 3.12 CASIA-B veritaban1 iizerinde tiim agilar igin,
pCFEI+CDAA+mnkKAU yontemi kullanilarak Set-NM, Set-BG ve Set-CL test setleri ile
elde edilen sonuglar verilmektedir. Tablolardaki satirlar eSitimin, siitunlar testin yapildigi

acidirlar.

Tablo 3.10. CASIA-B veritabanm1 Set-NM, CDAA+mnkAU ile yapilmis capraz test
sonuclari

000° [018° |036° |054° |072° [090° |108° |126° |144° |162° |180°
000° | 100 | 183 | 91 | 25 | 0.8 | 0.8 | 0.8 | 1.6 | 5.8 | 13.3 | 33.3
018° | 403 | 100 | 633 1108 | 25 | 0.8 | 0.8 | 4.1 | 133 ] 35 | 125
036° | 20.1 | 70.8 | 100 | 81.6 | 158 | 7.5 | 9.1 [19.1 | 233 | 133 | 9.1
054° | 1.6 | 83 75 199.1 | 441 | 233 | 233 | 383|225 | 58 | 1.6
072° | 25 | 33 | 6.6 408 | 99.1 | 941 | 65 [233 ] 75 | 16 | 1.6
090° | 08 | 1.6 | 33 | 125 ] 95 |99.1 | 791 | 116 | 5 1.6 | 1.6
108° | 0.8 | 25 | 33 |16.6 | 558 | 833 983 641 | 9.1 | 25 | 0.8
126° | 1.6 | 41 | 125 | 35 | 30.8|26.6 | 683 | 100 | 81.6 | 9.1 0

144° | 42 | 33 20 | 283 | 83 | 58 |21.6 908 | 100 | 10 | 2.5
162° | 235 129.1 | 108 | 25 | 25 | 25 | 1.6 | 41 | 7.5 | 100 | 44.1
180° | 32.7 | 7.5 5 08 | 0.8 1 0.8 | 0.8 | 0.8 5 40.8 | 100

Tablo 3.11. CASIA-B veritabant Set-BG, CDAA+mnkAU ile yapilmis c¢apraz test
sonuglari

000° [018° |036° |054° |072° [090° |108° |126° |144° |162° |180°
000° | 788 | 10 | 92 | 1.6 | 16 | 25 | 0.8 | 0.8 | 3.3 | 109 | 25.2
018° | 245 | 69.7 | 36.1 | 10.1 | 42 | 16 | 25 | 25 | 6.7 | 109 | 6.7
036° | 13.5 | 33.6 | 67.2 | 347 | 5.8 5 7.5 10 | 11.7 | 6.7 | 42
054° | 25 | 75 | 3521694 302 | 151|151 [226 | 142 | 25 | 1.6
072° | 25 | 1.6 | 58 | 144 | 68 | 487 268 126 | 33 | 16 | 1.6
090° | 0.8 | 25 | 25 | 10.1 | 52.1 | 773 1394109 | 25 | 0.8 | 1.6
108° | 0.8 | 1.6 | 33 | 84 | 268 | 546|689 252 | 33 | 0.8 | 0.8
126° | 0.8 | 42 | 92 | 127168 | 17.6 | 378 | 67.2 | 327 | 1.6 | 0.8
144° | 1.6 | 33 | 109 | 11.8 | 33 5 84 1478 | 647 | 42 | 25
162° | 127 | 134 | 84 | 1.6 | 1.6 | 25 | 25 | 42 5 63.8 | 22.6
180° | 27.1 ] 92 | 16 | 08 | 08 | 0.8 | 0.8 | 1.6 | 2.5 | 235 | 72.2
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Tablo 3.12. CASIA-B veritabam1 Set-CL, CDAA+mnkAU ile yapilmis capraz test
sonugclari

000° [018° |036° |054° |072° [090° |108° |126° |144° |162° |180°
000° | 294 | 75 | 33 | 16 | 08 | 16 | 16 | 1.6 | 25 | 58 | 7.5
018° | 7.5 31 | 252 ] 75 | 1.6 0 1.6 | 25 | 58 | 109 | 1.6
036° | 33 | 20.1 495302 ] 67 | 16 | 0.8 | 5.8 5 5 0.8
054° | 16 | 42 | 184 | 588 | 193 | 10 | 6.7 | 92 | 58 | 0.8 | 0.8
072° | 0.8 | 1.6 | 42 | 126 | 495|386 159 ]| 92 | 25 | 1.6 | 0.8
090° | 1.6 | 25 | 1.6 | 92 | 352|504 193 | 58 | 1.6 | 16 | 1.6
108° | 0.8 | 1.6 | 1.6 | 5.8 21 344 (478 | 159 42 | 1.6 | 0.8
126° | 0.8 | 1.6 | 4.2 10 | 11.7] 9.2 [ 235453 218 | 25 | 0.8
144° | 1.6 | 25 | 92 | 11.7 ] 58 | 42 | 92 1294 445 | 25 | 1.6
162° | 5.8 | 84 5 25 | 08 | 08 | 1.6 | 1.6 | 25 | 285 | 9.2
180° 5 42 1 08 | 08 | 08 | 08 | 08 | 0.8 | 16 | 84 | 26




4. SONUCLAR

Yiiriiylistinden kisi tanima c¢alismalari, 2000’1i yillardan sonra biyometri alaninda
dikkat ceken arastirma konularindan biri olmustur. Ozellikle, HumanID programi
kurularak tesvik edilen iiniversite ve enstitiilerde farkli kosullarda yiirliylis veritabanlari
olusturulmustur. Bu tez calismasinda da, yiiriiylisten kisi tanima amaciyla, yiiriiylis
Oriintiisli iiretme, Ozellik cikarimi ve siniflandirmayr igeren oriintii tanima alaninda bazi
yaklasimlar sunulmustur. Onerilen yaklasimlar, bu veritabanlari iizerinde denenmis ve en
tyilerinin belirlenmesine calisilmistir. Yapilan arastirmalarda, yaymnlanmis calismalarda,
ayn1 anda 2’den fazla veritabani ile test yapildigina rastlanmamustir.

Yiiriiylis seklinde kisi tanimanin onemli 3 asamasi vardir: 1) yiiriiylis Oriintiisii
iiretme, 2) ozellik cikarma ve 3) siniflandirma. Ik zamanlar model tabanli yaklasimlarla
Olciilen yiiriiyiis sekilleri, giiniimiizde daha ¢ok siluetlere dayali olarak modelden bagimsiz
yaklagimlarla iiretilen yiiriiyiis oriintiileriyle temsil edilmektedir. Ozellikle YEI vyiiriiyiis
Oriintiistiniin diger yaklasimlara kars1 gosterdigi performans, arastirmacilart siluet tabanli
yiirilyiis Oriintiisii iiretmeye ve YEI'yi gelistirmeye yoneltmistir. Calismalarimizda YEI’ye
alternatif olarak, yliriiylis dizisi ¢ercevelerinden hesaplanan 6zvektorlere, ayrik kosiniis
doniisiimiine, siluet kutusu ile smirlart arasindaki mesafelere ve p aralikli siluet
cercevelerinin fark toplamlarina dayali yiirliylis Orilintiisii  iretme  yaklagimlari
gelistirilmistir. Onerdigimiz oriintii iiretme yaklasimlar1 icerisinde en iyi performansi
saglayan pCFEl, yiiriiyiis dinamikligini YEI'ye gére daha cok ©n plana cikararak, esya
tasima ve kalin elbise giyme kosullarinda YEI’den de yiiksek performanslar saglamaktadur.

Yiiriiylis sekline dayali kimliklendirmenin ikinci asamasinda, daha Once yiiriiyiis
oriintiilerinde uygulanmamis danismanli 6zellik ¢ikaricilardan CDAA’nin daha iyi
performans sagladigr gozlemlenmistir. CDAA hiz, elbise degisimi gibi dogal sartlarda
DAA gibi yaklagimlardan daha iyi ayristirma yapmaktadir. Calismalarimizda cekirdekli
yontemlerde, basarisindan dolayr Gauss cekirdegi tercih edilmis ve c¢ekirdek fonksiyonu
parametresinin otomatik kestirimi i¢in deneysel olarak bir denklem iiretilmistir.

3. asamada simiflandiriciya verilen Ozniteliklerin normalizasyonu farkli bir
yaklasimla gerceklestirilmistir. Ozniteliklerin, boyutlara gore normalizasyonuyla alt
uzayda Ozniteliklerin dagilimi yeniden diizenlenerek daha basarili simiflandirma

saglanmistir.
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Oriintii tanima problemlerinde yapilmis calismalara bakildiginda; genellikle EYK
siniflandiricilar, parametresiz ve kolay uygulanabilir olmalar1 agisindan daha ¢ok tercih
edilmektedir. Probleme gore secilen uzaklik ol¢iitleriyle EYK siniflandiricilari, karmagik
siniflandiricilara gore oldukca iyi performans saglamaktadir. Calismamizda, cesitli uzaklik
oOlciitleri denenmis ve egitim kiimesindeki Oznitelik vektorlerinin ortalamasinin ¢ikarildigi
egitim ve test Oznitelik vektorlerinin arasindaki agiya dayali hesaplanan yeni bir uzaklik
Olciitii Onerilmistir. Uzaklik olgiitleri icin yapilan bu katkiyla, yiiriiylis oriintiilerinde diger
uzaklik ol¢iitlerine gore performansi artirilmistir. Bu noktada yiiriiylis esnasinda birkag
ornek almabildiginden, cevrimici uygulamalarda kullamilmak iizere, simiflar arasindaki
uzaklik hesab1 Onerilen yaklagim ic¢in de gerceklenmistir.

Son zamanlarda ilgi ceken DVM siniflandiricisi, test sinifindan bir ornegi egitim
siniflari ile karsilastirmaktadir. DVM ile siniflandirma isleminin siniflar arasinda yapilmasi
kullanilan LibSVM kiitiiphanesine uyarlanmistir. Fakat her iki yaklasimda da DVM,
EYK’ya gore genel olarak performans getirisi olusturmamistir. DVM’nin parametre
kestirimiyle uzun egitim siireci dezavantajindan dolayr EYK simiflandiricisi tercih
edilmistir.

Yiirtiyiis sekli biyometrik oOzelliginin, gelecekte kimlik tespiti amaciyla cesitli
avantajlarindan dolayr tercih edilecegi Ongoriilmektedir. Bu baglamda gelistirilen
yaklagimlarin gercek hayatta uygulanabilirliligi 6nem kazanmaktadir. Caligmalarimizda,
onerilen yaklasimlarin uygulamalart C++ programlama dilinde gelistirilmis olup, ¢cevrimici

platformlara uyarlanabilir modiilerlilige sahiptirler.



5. ONERILER

Diisiik coziiniirliikteki goriintiilerle uzaktan kimlik tanima calismalarinda yiiriiyiis
sekli davranigsal biyometrik ozelligi, yakin gelecekte pek ¢ok alanda kullanilacaktir. Bu
yonde yapilan 0n calismalar bir sonraki sathaya ge¢mek icin yeterlidir. Bir sonraki satha,
cevrimi¢i sistemler olusturup, daha biiyiik veritabanlartyla gercek zamanli deneyler
yapmaktir. Bunun icin gozetleme sisteminin dogru ve tutarli olmasi gereklidir.

Yiiriiylis seklinden kisi tanima ¢aligsmalari, son zamanlarda siluet tabanli olarak daha
iyi performans saglamustir. Kolay iiretime sahip YEI, bunun en bariz rnegidir. Onerilecek
yeni ylriiylis Oriintiisii yaklasimlar1 bu yonde, anlik degisimleri daha iyi temsil edecek
sekilde olmalidir.

Yiiriiyiis, bir siire icerisinde siirekli degisen karmasik bir eylemdir. Yiiriiyiis ritminin
yakalanmasi, donme, el kol hareketleri gibi aktivitelerden ve ortamdaki kapanma gibi
problemlerden dolay1r zordur. Bu nedenle, farkli yon bakislarinda yiiriiyiis ritminin
arastiritlmasi performansi arttirabilir.

Siirekli gelismekte olan Oriintii tamima yaklasimlart icin Ozellik ¢ikarma
yaklasimlarindan cekirdekli ve 2-boyutlular, giiniimiizde daha cok revagtadir. Yeni
sayilabilecek yliriiylis sekli biyometrik 6zelligi icin, hala denenmemis 6zellik cikarma
yontemlerinin uygulanmasi, yiirliyiis seklinden kisi tanimaya daha efektif ¢oziimler
getirebilir. Diger taraftan mevcut parametreli 6zellik ¢ikarma yaklasimlarinin cevrimigi
sistemlerde kullanilabilirligi otomatik parametre kestirimleriyle saglanabilir.

Yiirliylis Ortintiilerinin  siniflandirilmasinda genellikle EYK ve DVM tabanh
yaklagimlar kullamlmistir. Diger smiflandirma yaklagimlariyla performans artisi
saglanabilir.

Yiiriiylis sekli, esya tasima, farkli kalinlikta elbise giyme veya giyilen elbisenin
rahatlig1 gibi etkenlerin yaninda kisinin ruhsal durumundan da etkilenebilir. Bu baglamda
yiirliylis esnasinda ruhsal durumlar1 da degerlendirmek ve etkilerini géormek gerekebilir.

Yiiriiylis sekli, diger biyometrik 6zelliklere alternatif olmasinin yaninda destekleyici
olarak da kullanilabilir. Yiiz tanima veya cihazla temas1 gerektiren diger biyometrik
sistemler icin, yaklasan kisilerin yiiriiylis seklinden kimliklendirilmesiyle kisisel imza

veritabaninda karsilastirilacak ornek sayist azaltilabilir.
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Sonug olarak, yiiriiylis seklinin biyometrik 6zellik olarak kullanilmasinda kimlik
dogrulamadan ziyade, serbest dolasimdaki kisilerin kimlik tespiti amaclanmaktadir. Bu
gozetleme sistemlerinde, nesne algilayip takip etme yaninda, nesne analizi, hareketlerin
yorumlanmasi, ruhsal durum degerlendirmesi gibi islem yiikleri de getirir. Ayrik calisilan
bu alanlardaki veriler birlestirilebildigi takdirde, yiiriiyiis sekli biyometrik 6zelligine dayali

otomatik kimlik tespit etme sistemi giincel hayata gecirilebilecektir.
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7. EKLER
Ek-1. Yiiriiyiis Veritabanlari
7.1.1. CMU Yiiriiyiis Veritabam

Mart 2001 de Carnegie Mellon Universitesi, Robotik Enstitiisii tarafindan
olusturulmustur. Motion of Body (MoBo) diye gecen veritabaninda 25 kisi (23 erkek, 2
bayan) yiirime bandinda yavas, hizli ve egik yiirliylislerin top tasirken ve normal
durumlarda, 6 farkli goriis acisindan c¢oziiniirliigii yiikksek kameralarla kayit edilmistir. Her
kisi i¢in 11 saniyede, ortalama 10 periyotluk yiiriiylis goriintii kaydi yapilmistir. Goriintiiler
24-bit renk olarak 640x480 coziiniirliiktedir. Veritabaninda, her bir kisi i¢in ortalama 15
dakika siire icerisinde alinan kayitlardan, toplami1 7 GB olan 8160 goriintii iiretilmistir.
Veritaban1 tamami, sikismamis halde 175 GB (PPM format), sikismis halde 9.9 GB (JPG
format) kapasiteye ihtiya¢ duyar.

vrl7_7

»—1{)3_7& Q

] rl3 7

vrle_7 ﬁ Y 05_7
vi07_7

Ek Sekil 1. CMU MoBo veritabani i¢in kameralarin konumu

Ek Tablo 1. CMU yiiriiyiis veritaban1 ozeti

Yiiriiyiis yeri Kapal1 ortam, yiiriime bandi
Kisiler 25

Gorlis, bakis 6

Senkronizasyon Evet

Yiiriime sekilleri 4

Dizi uzunlugu (sn) 11

Piksel yiiksekligi 500

Cerceve orani (fps) 30

Sikismamig boyut (GB) 175

Sikismis boyut (GB) 9.9
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Ek-1’in devamm

A
Vi=vr13 7 V2=vr05_7 V3=vr07_7 V4=vr03_7 V5=vrl6_7 Vo6=vrl7_7

Ek Sekil 2. CMU MoBo veritaban1 6rnek resimler

Veritaban yiiriime 6zellikleri soyledir:

* Yavas Yiriime: Yiirime bandinin hizi, yiirime hizina ayarlanmistir. Ortalama
yiiriime hiz1 2,06 mph'

e Hizlh Yiiriime: Yiiriime bandinin hiz1 2,82 mph’ye ayarlanmistir.

e Egik Yiirime: Yiriime bandinin 6nii 15 derece kadar yukar kaldirilmastir.
Yiiriime hiz1 1,96 mph’dir.

e Top ile beraber yiirlime : Top iki el ile beraber gogiis hizasinda tutulur. Normal
yiirtiytistiir. Yiirtime hiz1 ortalama 2,04 mph’dir.

Ek Tablo 2. CMU yiiriiylis veritabani kayit diizeni

Kisi NO | Aktivite Bakis Imgeler
im25_03292400.ppm
1m25_03292401.ppm

Vr03_7
im25_032925009.ppm
ball Vr03_7
Vr03_7
04006 Vr03_7
Vr03_7
Vr03_7
slowWalk
FastWalk
Incline
bglmage

! Saatte alinan mil miktar1, 1 mil = 1609.334 metre (karada) , 1852.2 metre (denizde)
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Ek-1’in devamm

CMU yiiriiyilis veritabani icin yayimnlarda kullanimina izin verilen goriintiiler 04002,
04006, 04013, 04015 ve 04086’dir. Veritabanin olusturulmasi, U.S. Office of Naval
Research (ONR), N0O0014-00-1-0915 nolu anlagma ile desteklenmistir.

7.1.2. SOTON Yiiriiyiis Veritabam

Yiirilyiisten kisi tanima icin Southampton Universitesi'nde olusturulmus iki tip
veritaban1 vardir: Biiyiik veritabani (116 kisi) ve kiiciik veritabani (12 kisi).2

SOTON Biiyiik (Large) Yiiriiylis Veritaban1 : SOTON biiyiik veritabant 2001
yazinda kaydedilmistir. Her bir nesnenin 6 farkli kaydi vardir: Onden, paralel ve egri
yonlerin her biri icin 2 ser tane dizi. 3 senaryo vardir: Disarida, i¢eride normal yiiriime ve
iceride yiirlime bandi ile yiiriime. Biitiin veriler digital video (DV) dosyas1 olarak en az bir
periyot yiiriiylis icerecek parcalar seklinde kayit edilmistir. SOTON biiyiik veritabaninin
dosya kayit bicimi “SSSCNNNTO0D.dv” seklindedir. Isimlendirme asagidaki anlama
gelir.

SSS : oturum numarasi

e C : Kamera no
0 “a”  :normal yliriime
o0 “d” :egik yiiriime
0 “b”  :normal yiiriime bandi
0 “c” :egik yiirime band1
0 “e” :disarida normal

o “f’ : disarida egik
NNN : nesne numarasi

e T : vert tipi
o “b” :arkaplan
0 “s”  :nesne
e 00 : Dizi numarasi
e D :yiirlime yoni
0 “L” :sahnede sola dogru yiiriime
0 “R” :sahnede saga dogru yiiriime

Ek Sekil 3’te SOTON biiyiik veritaban1 ve Ek Sekil 4’te SOTON Kkii¢iik veritabani

icin Ornek goriintiiler verilmistir.

? http://www.gait.ecs.soton.ac.uk/links.php3
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(a) (b) (c)
Ek Sekil 3. SOTON biiyiik veritabani, (a) normal yiiriime, (b) yiiriime bandinda normal
yiiriime, (c) digsarida normal yiiriime

SOTON Kiiciik (small) Yiirtiyiis Veritabam : Kiiciik veritabani en az 10 (sonradan
2 tane daha eklenerek 12) nesnenin iceride bir yesil arka font Oniindeki yiiriiyiis
kayitlaridir. Her bir nesne ¢esitli ayakkabi, giysi giyer ve farkli cantalar tasirlar. Kisilerin
farkli hizlarda kayitlar1 alinmistir. Kayit bigimi, still fotograf (2240x1680) formatindadir.

(a) normal yiiriime (b) egik yonde yiiriime

(c) normal rahat yiiriime (d) dikey yiiriime

Ek Sekil 4. SOTON Kkiiciik veritabani yliriiyiis senaryolari
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Dosya bi¢imi ‘SSSCNNNTEEEe00D.dv’ seklindedir. isimlendirme asagidaki
anlamlar1 tasir.

* SSS
« C

O O OO

e T

0 “b”:arkaplan

o

: oturum numarasi

: Kamera no

“a”  :normal yiirlime
“d”  :egik yliriime
“e” : disarida normal

“” : disarida egik
¢ NNN : nesne numarasi
: veri tipi

€6 9

s” : nesne
* EEEe : Deney numarasidir. Buradaki kiiciik “e” - ayira¢ karakteridir.

0 “000” : terlikle(parmak arasina girer, flip flop) yiiriime
0 “001” : ¢iplak ayakla yiiriime
0 “002” : ¢orapla yiiriime
0 “003” : botla yiiriime
0 “004” :esofman ile yiirlime
0 “005” : kisinin kendi ayakkabilari ile yiiriimesi
0 “006” :yagmurluk giyerek yiirlime
0 “007” :uzun palto ( dize kadar inen ) ile yiirlime
0 “008” : el cantasi ile yiirlime
0 “009” :sirt1 komple kaplayacak sekilde biiyiik sirt ¢antasi ile yiirlime
0 “010” :el veya omuzda taginabilen canta ile yiirlime
0 “O11” : sirt cantast ile yiiriime
0 “012” :yavas yiirime
0 “013” :hizl yiiriime
0 “014” :“005” teki sartlarda normal yiiriime
e 00 :Dizi numarasi
D :yiirlime yoni
0 “L” :sahnede sola dogru yiiriime
0 “R” :sahnede saga dogru yiiriime
Mayis 2001 Kasim 2001
Ayakkabi Canta yok Cantah Canta yok Cantah
A CAL | GAL | CAL | GAL CAL | GAL | CAL | GAL | Sol
B CBL | GBL | CBL | GBL CBL | GBL | CBL | GBL | kamera
A CAR | GAR | CAR | GAR CAR | GAR | CAR | GAR | Sag
B CBR | GBR | CBR | GBR CBR | GBR | CBR | GBR | kamera
Beton | Cim | Beton | Cim Beton | Cim | Beton | Cim

Ek Sekil 5. USF yiiriiylis veritabanlar1 degisken tablosu




144

Ek-1’in devamm

7.1.3. USF Yiiriiyiis Veritabanlar

USF veritabanlari, South Florida (USF) Universitesi tarafindan 122 kisi ile 20-21
Mayis ve 15-16 Kasim 2001 tarihlerinde olusturulmustur. Her iki zamanda ortak 33 kisinin
kaydi vardir. Kayitlarda 5 periyotluk yiirlime verisi mevcuttur. Kayitlar disarida, sabit bir
kamera Oniinde eliptik bir yol {iistiindeki yiiriiylisleri icermektedir. Her bir kisi 5 farkli
sekilde yiirtimiistiir:

e 2 farkli ayakkab1 (A ve B),

e 2 farkh yiik (¢antali veya cantasiz),

2 farkli yiizey (¢im ve beton),

e 2 farkli yon (sag ve sol)

e 2 farkli zaman

Yani her bir kisinin 32 farkl yiiriiyiis sekli olabilir. Fakat veritabaninda herkes icin
biitiin sartlarda yiirime kaydi yoktur. Veritabaninin 122 kisisinin 1870 dizisi
paylasilmaktadir. Toplam sikismamis boyutu 1.2 TB’tir. USF Veriseti diizeni Ek Sekil
%’ te verilmistir.

Ek Sekil 6. USF Veritabani icin kayit sahneleri

7.1.4. CASIA Yiiriiyiis Veritabanlar:

CASIA yiiriiylis veritabani, yiiriiylis tamima amaciyla The Institute of Automation,
Chinese Academy of Seciences (CASIA) olusturulmustur. Ug veri setinden olusur: A veri
seti, B veri seti (Cok yonlil veriset), veri seti C (infrared veriset).

CASIA Veriset A : 10.12.2001 tarihinde olusturulmus 20 kisilik bir veri tabanidir.
Daha onceden NLPR Yiiriiyiis veritabani olarak bilinir. Her kisi 12 imge dizisine sahiptir.
Paralel, 45 ve 90 derece olmak iizere 3 yoniin her biri i¢in 4 dizi. Her bir dizinin uzunlugu
yiirime hizina bagh olarak degisir. A verisetinin biiyiikliigii 2.2 GB kadardir ve 19139
PNG formathi imgeden olusur. Her bir imgenin dosya ismi ‘xxX-mm_n-ttt.png’ dir.
Adlandirma asagidaki anlami tagimaktadir:
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* xxx :nesne (kisi) no
e mm :yon
°n : dizi numarasi

ottt : dizideki imge cergeve numarast

V00 Vo0 V45

Ek Sekil 7. CASIA-A verisetindeki senaryolar

CASIA Veriset B : Ocak 2005’te olusturulan B veriseti bir c¢ok yoOnden
goriintiilemeyi igerir. 124 nesne (kisi) ‘nin 11 farkli yonden imge dizileri olusturulmustur.
Toplam 3 farkli varyasyon vardir : ag1, elbise ve esya tagima.

Ek Sekil 8. CASIA-B verisetindeki senaryolar



146

Ek-1’in devamm

Kapali ortamda kaydin yapilacag bir bolge se¢ilmis ve arkaplan renginden farkli bir
renkle isaretlenmistir. Yiiriiyiis alaninin etrafinda 18°’lik acilarla ile 11 tane USB kamera
yerlestirilmigtir.

Video dosyalarinin isim formati ‘xxx-mm-nn-ttt.avi’ dir.

* xxx :Nesne (kisi) no, (001 den 124’e kadar)

e mm : yiirime durumu, ‘nm’(normal), ‘cl’ (palto, ceket) veya ‘bg’ (¢canta)’ l1.

e nn :dizi numarasi

e ttt :bakis acisi, ‘000°,°018°, ..., 180’

Ek Sekil 9. CASIA-C verisetindeki senaryolar

CASIA Veriset C : Temmuz- Agustos 2005°te infrared(thermal) kamera ile
olusturulmustur. 153 nesne (kisi) dort farkli kosulda yiirtimiislerdir : normal yiiriiyis,
yavas yiiriiylis, hizli yiiriiylis ve canta ile normal yiiriiyiis. Tiim videolar gece ¢ekilmistir.
Veriset C’ nin dosya formati ‘O1xxxmmnn.avi’ seklindedir.

e xxx :nesneno, (001 den 153 e kadar)

e mm : yiriime durumu, ‘fn’(normal), ‘fq’ (hizli yiiriime), ‘fs’ (yavas yliriime)

veya ‘tb’ (cantal yiirlime)

* nn :dizi numarasi
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Ek Tablo 3. Dogrusal Olmayan Uzaya Esleme Yaparken Kullanilan Cekirdekler

Dogrusal K(x,y)=x"y+c
Polinom K(x,y) =(ax"y+c)’
Gaussian Cekirdek || - ||
(Rbf) K(xy) =exp(—1——5-) veya K(xy) =exp(-x=»]")
Ustel K(x,y) =exp(- ” _ y||)
Laplacian K(x,y) = exp(—M)
20

n d
ANOVA K(x,y) = (Z exp(=0(x, = y,)* )j

k=1
gii%i%?g)k Tamant | g (x,y) = tanh(ax” y +¢)
Oranl ikinci ” - y||2
Dereceden K(x,y)=l-——5F—
Cekirdek e =3[ +¢
Multiquadric K(x,y) = ||x - y||2 +c°

_ 1

Ters Multiquadric K(x.y)= 2.,

e =y +e
Dairesel K(x, y) = {”x _y” ”x _y” < 0" RZ

0 diger
Kiiresel K(x,y)= {”x A =yl<o R’
0 diger
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Ek Tablo 3’iin Devamu
Dalga K(x’ y) = 9 sin ||x B y”
=y @
Giig K(x,y) =dx -y’
Logaritmik K(x,y) ==log(jx =y +1)
) . _ ) x+y . , 1 5
Serit (Spline) K(x,y) =1 +xy+xymin(x, y) — Tmln(x, y)© + gmm(x, y)

B-Spline (Radial
Basis Function)

K(x,® B,,.(x,y) Burada pl N,B.,= B, UB,

J. -
Bessel K(x,y) = &:(KD”)
-

K(xy)=——! -

Cauchy N M
g
- N (xi B y,’)z

Chi-Square K(x,y)=1- 21—

= T (x4 oy,
2(, y:)

Histogram Kesisim

K(x,y)= Zn:min(xi > i)

i=1

Genellestirilmis S a | 1B
K D) - . N .
Histogram Kesisim (6 ¥) ; min(x,|",[y,[")
Genellestirilmis T- | gy, y) = 1
Student 1 +|| x— y”d
N
K(X,y)=l|]Kl(X,,y,) burada
Bayes B

K (a,b) = D P(Y =c| X, =a)P(Y =c| X, =b)

0{0:1}




Ek-3. Deney Sonuclar:

Bu ek boliimde, CMU, SOTON, USF ve CASIA veritabanlar iizerinde literatiirdeki
egitim-test formatlarina gore yapilan bazi deneylerin rakamsal sonuglart verilmistir.
Tablolarda, YEI ve pCFEI oriintiilerinden TBA, D-DAA, CTBA ve CDAA yaklagimlariyla
cikarilan ozelliklerin AOU, kKAU, mnAOU ve mnkKAU yontemleriyle siniflandirilma
sonuglart goriilmektedir.
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Ek Tablo 4. CMU farkl1 6zellik ¢cikarma yaklasimlarinin deney sonuglari

YEi pCFEI YEi pCFEI

i o | = o | 2 o | = o | =

E |2 S |%|=2|2|9 g sl 2S5 2|52 S g

= |G| ¥|E|E|S |2 | E|E|C|%|E|E|S|X%|E|E

TBA D-DAA
VI-HY | 76 | 81 | 88 | 96 | 41 | 80 | 40 | 88 | 773809 | 76 | 80 |673|738| 72 | 84
V3-HY | 91 | 92 | 100 | 100 | 33 | 93 | 28 | 96 | 955 | 96 | 100 | 100 | 96 | 98 | 100 | 100
V4-HY | 79 | 85 | 80 | 92 | 35 | 77 | 32 | 88 | 84 |835| 84 | 84 | 71 |795| 76 | 80
V5-HY | 82 | 85 | 92 | 96 | 21 | 75 | 16 | 84 [915] 90 | 96 | 96 | 715|745 | 76 | 80
V6-HY | 92 | 92 [ 100 | 100 | 53 | 88 | 60 | 96 | 95 | 93 | 100 | 96 |89.5|92.5| 96 | 96
V1-YH | 88 | 88 | 96 | 100 | 70 | 84 | 84 | 100 |90.5| 87 | 96 | 96 | 89 | 83 | 96 | 88
V3-YH | 94 | 95 | 100 | 100 | 51 | 97 | 44 | 100 | 98.5| 99 | 100 | 100 | 98 | 99 | 100 | 100
V4-YH | 72 | 79 | 88 | 92 | 70 | 90 | 68 | 100 [81.5] 83 | 88 | 84 |825| 83 | 84 | 80
V5-YH | 88 | 84 | 96 | 92 | 77 | 91 | 76 | 96 [915] 96 | 92 | 96 |93.5|89.5| 96 | 96
V6-YH | 88 | 89 | 100 | 100 | 53 | 92 | 48 | 96 [955] 93 | 100 | 96 | 95 | 945 | 96 | 96
CTBA CDAA

VI-HY | 74 | 74 | 88 | 88 | 44 | 73 | 40 | 80 [ 773|783 | 84 | 84 |71.8|793| 80 | 84
V3-HY | 95 | 95 | 96 | 100 | 29 | 95 | 24 | 96 [ 965 ] 97 | 100 | 100 | 96 | 97.5 | 100 | 100
V4-HY | 75 | 81 | 72 | 84 | 29 | 71 | 32 | 76 |835|805| 8 | 84 | 71 |735| 72 | 76
V5-HY | 82 | 83 | 80 | 88 | 23 | 72 | 20 | 72 |885 (855 | 96 | 96 |625| 72 | 64 | 80
V6-HY | 89 | 92 | 96 | 96 | 51 | 90 | 64 | 96 | 95 | 95 | 100 | 100 | 925 | 94 | 96 | 96
VI-YH | 89 | 92 | 96 [ 100 | 68 | 91 | 76 | 100 | 845905 | 92 | 92 | 95 | 94 | 100 | 100
V3-YH | 96 | 97 [ 100 | 100 | 34 | 99 | 28 | 100 | 99 |98.5 | 100 | 100 | 98.5 | 99.5 | 100 | 100
V4-YH | 73 | 80 | 80 | 80 | 49 | 82 | 48 | 84 |755|775] 76 | 80 | 83 | 79 | 84 | 80
V5-YH | 89 | 91 | 96 | 100 | 75 | 93 | 76 | 96 |905| 92 | 96 | 96 | 92 | 94 | 96 | 96
V6-YH | 91 | 94 | 100 | 100 | 47 | 96 | 52 | 100 | 98 | 97.5| 100 | 100 | 94.5 | 945 | 96 | 96
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Ek Tablo 5. SOTON farkl1 6zellik ¢ikarma yaklasimlarinin deney sonuglari

YEi pCFEi YEi pCFEi
2| =2 2| =2 2| =2 2| =2
o o o o
22| 2| 2| 2| 3| S| £ 3| 2| 2| 2| 2| 2| S &
X 24 M 2 M 2 M 22
< v = % < v = % < v = % < v = %
8| E 8| E 8| E 8| E
TBA D-DAA
L2-L6 [982]99.2 | 100 | 100 | 83 | 95.6 | 92.8 | 100 | 98.7 | 989 | 99.1 | 100 | 97 | 97.8 | 99.1 | 100
L3-L5 |98.6]99.2 | 100 | 100 | 80.1 | 98.4 | 93.7 | 100 | 99.2 | 99.8 | 100 | 100 | 99 |99.2 | 100 | 100
L4-L4 [99.2]99.5 | 100 | 100 | 70.4 | 98.2 | 78.4 | 100 | 99.7 | 99.7 | 100 | 100 | 99.7 | 100 | 100 | 100
CTBA CDAA
L2-L6 |97.8]| 98.1 | 99.1 | 99.1 | 86.1 | 96.7 | 96.5 | 99.1 | 97.8 | 98.2 | 99.1 | 99.1 | 97.2 | 97.2 | 99.1 | 99.1
L3-L5 |96.7|98.1 [ 99.1 | 100 | 79.2 | 98.8 | 93.9 | 99.1 | 99 | 99.8 | 100 | 100 | 97.7 | 98.6 | 99.1 | 100
L4-L4 [983]99.5 | 100 | 100 | 70.3 | 99.2 | 83.8 | 100 | 99.7 | 100 | 100 | 100 | 98.7 [ 99.5 | 100 | 100
Ek Tablo 6. CASIA-A farkl1 6zellik ¢cikarma yaklasimlarinin deney sonuglari
YEi pCFEi YEi pCFEI
2| = | = 2| = 2| =
ol . o . = o . ol .
2 =< il Bl = Sl 4 Bl 2| < il Bl = 2 <
= 2| 5| % = 2| 2| £ = 2| 2| £ = 2| 5| %
8| E g| B B| E 8| E
TBA D-DAA
V00 |93.6 [92.4 | 100 [ 100 [83.5 |89.8 |95 |100 [89.8 [88.6 |100 |95 |81 |84.8 [85 |100
V45 193.7 [93.7 | 100 [ 100 [81.2 |97.5 | 100 | 100 [93.7 [90 | 100 | 100 |95 |95 [100 | 100
V90 |97.5 [100 | 100 | 100 [97.5 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
CTBA CDAA
V00 |91.1 [92.4 |100 [ 100 [82.2 |92.4 |95 |100 [87.3 {924 |100 | 100 |86 |87.3 |100 | 100
V45 193.7 [92.5 [100 [100 [70 |95 | 100 [ 100 [92.5 {95 | 100 | 100 |91.2 |93.7 | 100 | 100
V90 |98.7 [100 | 100 [ 100 [98.7 | 100 |100 | 100 [100 [ 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Ek Tablo 7. USF V1 farkh 6zellik ¢ikarma yaklagimlarinin deney sonuglari
YEi pCFEi YEi pCFEi
=) =) =) =)
) =) :8 < ) =) :8 < ) =) :8 < ) =) :8 <
S| S| =2 2| S| S| =] ¥| ©| S| =2| ¥%| ©| | =| %
=| 2| 2| £ =| ¥| =| | =| ¥%| =g £| =| ¥| g| %
| E | E | E | E
TBA D-DAA
A [713 |758 873 |92.9 |61.3 |67.3 |80.2 [88.7 [87.2 |89.7 [97.1 [97.1 |84.9 |84.6 943 |92.9
B [574 |613 [707 |78 [455 |49 |56 [70.7 |68.8 |69.3 |75.6 [70.7 |63.8 | 643 |658 |70.7
C_|415 |43 |634 |73.1 |30.1 |36.6 |48.7 |63.4 |56.4 [61.8 |756 |78 |509 [559 |70.7 |70.7
D [165 | 189 [208 [26.8 |12.6 |15 |164 (253 [259 |24.3 [283 [26.8 |23.7 |225 [29.8 | 2638
E_[102 |107 [214 |21.4 [156 151 |21.4 (214 [214 |20.9 {309 [26.1 |18 |16 [26.1 |19
F |95 101 [119 |[17.9 |82 |88 |164 (89 [193 |17.4 [223 [20.8 | 184 |153 |164 |14.9
G |108 [128 [166 |16.6 [108 [123 |9.5 [166 |157 [157 |21.4 |19 [157 [13.7 | 142 142
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CTBA

CDAA

78.1

82.1

92.9

97.1

60.7

76.7

85.9

91.5

86

84.9

97.1

91.5

83.2

82.9

92.9

92.9

61.3

65.3

68.2

70.7

43

53.9

58.5

70.7

66.3

65.3

70.7

70.7

58.9

59.9

70.7

73.1

46.5

54.4

60.9

70.7

31.6

42

36.5

63.4

58.9

56.4

75.6

68.2

50.9

50.9

68.2

73.1

18.9

18.9

223

26.8

12.3

18.3

8.9

28.3

23.4

26.2

29.8

32.8

222

22.8

28.3

23.8

10.7

12.1

16.6

19

14.1

14.1

9.5

19

15.6

16.5

16.6

19

17.5

15.6

26.1

19

11.9

12.2

14.9

16.4

11

14.1

8.9

14.9

18

17.7

23.8

22.3

14.7

15.6

14.9

16.4

Q== (T |a|w (>

8.8

11.3

19

21.4

133

11.8

9.5

14.2

17.2

17.7

21.4

21.4

10.8

12.3

19

14.2

Ek Tablo 8.

USF V2 farkli 6zellik ¢ikarma yaklagimlarinin deney sonuglari

YEi

pCFEi

YEi

pCFEi

AOU

kKAU

mnAOU

mnkKAU

AOU

kKAU

mnAOU

mnkKAU

AOU

kKAU

mnAOU

AOU

=]

kKA

mnAOU

mnkKAU

TBA

62.3

65

85.2

50.2

53.2

78.6

82.7

76.5

76

88.5

713

75.7

88.5

89.3

78.4

79.5

87

92.5

64.7

70.4

83.3

90.7

82.1

84.4

90.7

81.4

82.5

88.8

90.7

50.9

50.1

74

75.9

30.7

35.7

61.1

75.9

67.3

66.1

81.4

65.7

66.9

79.6

71.7

16.1

15.8

26

28.5

11.4

10.3

20.1

243

27.2

28.4

37.8

36.9

23.8

25.3

32.7

31.9

17.2

17.2

30.5

30.5

13.4

14.4

20.3

22

24.1

23.7

32.2

33.8

23.7

23.4

30.5

322

52

5.9

7.5

8.4

4.9

4.9

8.4

9.2

11.5

13.2

17.6

18.4

12.5

17.6

15.9

8.2

9.2

18.6

15.2

6.8

6.8

15.2

13.5

15.4

15.4

20.3

22

15.4

15.7

16.9

16.9

443

48.9

62.1

68

50.2

52.9

75.6

78.1

44.1

45.5

53.7

50.4

64.1

65.1

71.4

71.4

39.5

433

62.7

62.7

43.6

44

71.1

71.1

46.4

47.1

57.6

542

55.9

59.3

66.1

69.4

353

35.8

56.3

59.6

24

24.5

48.7

56.3

46.8

46.7

58.8

59.6

443

43.1

57.1

57.9

6.6

8.4

12.1

12.1

7.2

10.9

12.1

12.1

7.2

iR~z la=|= g |a|= >

7.2

6.6

3.6

CTBA

CDAA

69

73.5

86

88.5

56.2

69.7

72.1

89.3

78.2

76.8

88.5

88.5

76.3

78.8

90.9

89.3

80.6

82.5

88.8

83.8

66.2

79.5

83.3

92.5

83.3

82.9

87

88.8

82.1

81.8

90.7

87

60

60.8

77.7

83.3

38.7

59.6

46.2

81.4

65.3

65.7

77.7

79.6

58.9

65.3

77.7

77.7

22.4

23.6

33.6

31.9

13.7

21.8

15.1

28.5

25.7

25.8

34.4

28.5

22.6

223

26.8

26

22.7

23.1

27.1

32.2

11

19.3

11.8

28.8

26.5

25.1

32.2

28.8

20

23.1

27.1

28.8

11

10.5

17.6

16.8

10.3

10.9

15.1

14.9

14.4

19.3

16.8

11.5

15.9

17.6

16

15.4

25.4

20.3

6.8

12.3

15.2

18.8

18.1

254

23.7

15.4

17.1

22

20.3

49.5

524

67.2

72.2

58.5

70

76.4

87.3

50.5

48.3

59.6

58.8

72.2

69.5

78.9

76.4

47

50.5

67.7

67.7

49.8

61

61

86.4

46.7

45.7

57.6

49.1

60

56.3

71.1

66.1

35.8

37.5

49.5

58.8

24.8

353

35.2

61.3

41.9

40.7

52.1

529

39.7

423

58.8

63.8

1.2

4.2

7.8

12.1

12.1

7.2

6.6

12.1

SRl lmlal= =g |a = >

5.4

54

24

3.6

3.6

4.8

4.2
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Ek Tablo 9. CASIA-C farkh 6zellik ¢ikarma yaklasimlarinin deney sonuglart

YEi pCFEi YEi pCFEi
=) =} ,;8 3 =) =} ,;8 3 =) =} ,8 3 =) =} ,8 3
S| 2| Z| %| 2| 2| Z| E| S| 2| Z| ¥ 2| 2| Z| %
] g E ] g E ] g E ] g E
TBA D-DAA
NM [958 [99.1 [100 |[100 |61.8 [963 |64 [100 [99.8 [99.8 [100 |[100 |98.6 |99.3 |99.3 | 100
FB |63.1 |63.7 |803 [84.9 335 |60.2 [385 [88.8 |74 [72.9 |784 [803 |77.7 |78.9 [89.5 |92.1
FQ |662 |744 |79 |915 [349 |649 [43.1 [856 |86 [85.1 |94.7 [93.4 |752 |75.6 |83.6 |843
FS |68.6 |74.6 |83.6 [90.1 [17.8 [59.9 | 124 |77.7 |85.4 |843 | 947 |94.1 |71.8 |75 |816 |83
CTBA CDAA
NM [99.3 [99.6 |100 |100 |67.1 [98.1 |67.3 [100 [99.5 [99.1 [100 |[100 |98.5 |98.5 |99.3 |99.3
FB  |559 |602 |66 [732 |22 [77.5 |24.1 | 934 |55.6 |569 |653 |66.6 |79.2 |81.5 |89.5 | 934
FQ |724 (773 [843 882 [31.8 |73.7 | 294 |85.6 |72.9 |744 |803 |77.1 |724 |67.6 |83 |758
FS |74.1 |78.4 |83 [89.5 [155 |58.1 |13.7 [70.5 |78.9 |76.7 |86.2 |86.9 |58.8 | 643 | 633 |73.8
Ek Tablo 10. CASIA-B farkl1 6zellik ¢cikarma yaklasimlarinin deney sonuglari
YEI pCFEi YEI pCFEi
) =) :8 2 ) =) :8 2 ) =) :8 2 =) =) :8 2
S| 2| Z| 2| 2| 2| | E| 2| 2| Z| E| 2| | | %
] g E ] g E ] g E ] g E
TBA D-DAA
NM [ 944 (962 [99.1 [100 [845 [92.2 [91.6 [99.1 [99.1 [99.3 [100 |100 [98.5 |98.7 | 100 | 100
BG |47 [535 |647 [722 |51 [56.7 |74.7 |83.1 [533 |56.8 |63.8 |68 |653 |657 |79.8 | 773
CL |424 |46.1 |554 |63 |34 [422 462 |689 |294 |324 [319 |352 |403 |424 445 |495
CTBA CDAA
NM [92.6 [94.2 [96.6 [99.1 [74.1 [94.1 [77.5 [ 983 [94.6 |94.6 [983 [100 [958 |96.6 |98.3 |99.1
BG [422 415 [57.9 [546 [315 |64 [285 [83.1 [44.7 |46.8 [49.5 |54.6 |66.1 |663 |79.8 | 773
CL 333 326 [33.6 [344 |26 |42 |21 |579 |26 |26.7 |27.7 |268 |44.1 |45.1 487 |504
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