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ONSOz

Biyometrik 6zelliklere dayali sistemler, hizli,\ghnilir ve otomatik bigekilde kimlik
dogrulama ve tanima yapabilirler. Ancak mevcut sisemt@u zaman cihazla temasi
gerektirerek yuksek c¢ozunurltkli goruntilerle kktdndirme glemini gercgeklstirirler.
Cok uzaktan, diuk ¢cozunurlukteki goruntulerde dlculebilen, bilinexk biyometrik 6zellik
yuriyls seklidir. Yuroyls sekline dayali kimliklendirme sistemleri, yeterli daau
sgilanabildigi takdirde, olduk¢ca gegi kullanim alanina sahip olacaktir. Bu tez
calismasinda, siluetlere dayal olarak uretilen yugigitintilerinden biyometrik 6zellik
ctkarimiyla insanlarin kimliklerinin tespit edilmae calgiimistir.
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OZET

Guvenilir, hizli ve otomatiksekilde, kimlik tespiti ve dgrulamasi yapabilen
biyometrik sistemler, kriminal vakalarda ve guv&nljerektiren alanlarda, biyometrik
Ozellikleri ilgi odazl haline getirmgtir. Son zamanlarda ytz ve yurgygekli biyometrik
Ozelliklerinin dlculmesi cagmalariyla, guvenfi tehdit edici, terérizm gibi insan temelli
olaylari 6nceden tahmin edebilmek amaclanmaktadigerlerine gore yuriwi sekli,
disuk cozunurlukteki kameralarla uzaktan, termal valéitesi kameralarla karanlikta ve
karmalk ortamlarda alinabilen, gizlenmesi ve taklidi odan bir biyometrik 6zelliktir. Bu
Ozellikleriyle ilgi toplayan yurtygi sekli, yakin gelecekte 6nemli guvenlik noktalarinda
biyometrik sistemlere hizmet edecektir.

YurlyUs seklini belirlemek icin, video akinda kiinin modeli olgturulur veya
siluetten yaruyg oruntdleri Uretilir. Sonra model veya oruntulerddkamik deisimlerin
makine @renmesi yaklamlariyla ydriyg§ imzalarn cikartilir. Daha sonra cevrimici
Uretilen imzalarin, referans imzalariyla besizderi hesaplanarak tanima gercekiir.

Bu tezde, yuriy§i seklinin siluetlerden dretilen yOrayu 6rintistne dayal
belirlenmesine ve taninmasina genistir. Bunun icin ytriy# ortintilerinden dgrusal ve
dogrusal olmayan uzaylarda yapilan analizlerle, kudityutlarda yuriygl imzalarn
uretilip, birbirine benzgmleri en yakin komnuluk (EYK) ve destek vektor makineleri
(DVM) ile hesaplanngtir. Bu calsmada yurlyg oOrantist Uretme, Gauss cekirdek
fonksiyonu icin otomatik parametre kestirimi, slamnfdirilacak 6zniteliklerin
normalizasyonu ve oOrnekler arasi uzaklk hesaplanmala katkilar yapilnatir. Ayrica
Ozellik cikarimi icin ydruyg orunttlerinde daha 6nce denenmendirek dgrusal
ayristirma analizi (D-DAA) ve cekirdek direk agtirma analizi (CDAA) yaklgimlari
uygulanmgtir. Gelistirilen gercek zamanl sistemlere uyarlanabilir ulggnalarla, yaygin
kullanilan CMU, SOTON, USF ve CASIA uluslar arasurlyyis veritabanlarinda

performans ar§l sgglanmstir.

Anahtar Kelimeler: Yurtyls Sekli Tanima, Biyometri, Temel Bifen Analizi, D@rusal
Ayristirma Analizi, Cekirdek Hilesi, Destek Vektor Makisi, En
Yakin Komsuluk

\



SUMMARY

Human ldentification Based on Gait Patterns Extraced from Silhouettes

Biometric systems capable of performing reliablastfand autonomous human
identification and identity verification focusediesatific attention on biometric feature
extraction especially in criminal cases and othemné demanding high level of security.
The goal of recent studies on face and gait retiognis to foresee and prevent human-
based unlawful incidents such as terrorism thréagesecurity. Gait is a biometric feature
with differentiating characteristics including retaoprofile formation by using low
resolution video cameras, measurability in dark emdplicated environments via thermal
and infrared video cameras, and imitation and calneent hardness. Due to its
distinguishing attributes, in the near future, handentification based on gait is expected
to serve as the core component of biometric systecaged at critical security points.

First, style of walking is determined using eithmeodel-based or silhouette-based
approachesSubsequently, walking signatures of dynamic chamgesodels or patterns
are constructed by means of machine learning tgalesi Finally, human identification is
accomplished by calculating the similarities betweenstructed and reference signatures.

This work focused on gait recognition based silltimse Walking signatures have
been created using feature extraction methodologregyait patterns. The similarities
among walking signatures have been estimated un&agest-neighbor and support vector
machine learning algorithmdhis study contributed to the areas including geittern
production, automatic parameter estimation for Gaunskernel, attribute normalization
and distance calculationFurthermore, direct linear discrimination and iteriel
approaches have been applied for feature extraddprmeans of the application of the
methods developed in this work which can be adoptedal-time systems, a performance
increase has been observed in widely used CMU, 9QTS3F and CASIA databases.

Key Words: Gait Recognition, Biometry, Pattern Recognitid?rincipal Component
Analysis, Linear Discriminant Analysis, Kernel Tkjc Support Vector
Machine, Nearest Neighbour
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Biyometri genel olarak “istatistiksel yontemlerinipt ve biyoloji alanina
uygulanmasi’seklinde tanimlanmtir. Daha 6zel olarak biyometri, insanlarin fizikse
davrangsal 6zelliklerini dgerlendirerek, lginin biyometrik karakteristiklerin belirlenmesi
calismalari ve bu alanda ggliirilen élgme teknikleridir [1, 2]. Biyometrik 6lgualerle elde
edilebilen biyometrik 6zellikler, kiye ait tekil 6zellik oldgundan kimlik tespitinde
kullanilabilir. Sekil 1.1'de verilen, DNA, retina ve iris, parmak,iel geometrisi, avug izi,
toplardamar cizgileri, ses, koku, yiz, kulak memésirun yapisi, el yazisi ve yulrigyl
sekli 6lctlebilir biyometrik 6zelliklerden baziland[1].

Biyometrik 6zelliklerden DNA analizi ve katastirmasi, pek cok olayin
aydinlatiimasinda, kriminal laboratuarlardagddugundanstphe edilmeden kullanilan bir
yontem haline gelngiir. Ebeveyn dg@rulama ve suc¢ ortamlarindan alinan 6rneklerin
mahkemelerde delil olarak sunulmasi, DNA'nin kuildrgi alanlardan bazilaridir.
Ozellikle glvenlik birimlerince suclularin tespiti@ yaygin bir sekilde parmak izi
biyometrik 6zellgi kullaniimaktadir. Gunumuzde, ulkeler arasi vizgemlerinde
biyometrik fot@rafin yani sira, el geometrisini de iceren el gtiilarinin parmak izleri ile
beraber alinmasi yaygighkaaktadir [1, 3]. Biyometrik 6zelliklerin dl¢lilmesilanindaki
gelismeler, yakin gelecekte cok farkli biyometrik 0zdérin de kullanilacginin
gostergesidir. Yakin gelecekte, biyometrik 6zedliid dayali otomatik kimlik tespit etme
teknolojileriyle, 6zellikle terérizme kar buylik avantaj sganmasi hedeflenmektedir [3].

Biyometrik 6zelliklerin  kullaniminin, insa@unun yaradigina dayandjini
soylemek mumkindar [4]. O zamanlar bglein, kisilerin fiziksel ve davransal
ozelliklerinin tanimlanmasiyla gercektilmekteydi. Orngin, x sinifindaki ki icin, kisa
siyah sacl, esmer, kisa boylu ve yapili erkeklinde bir tanimlama ile secenekler
azaltilabilir. Bu teknikler cok guvenilir olmasa ,ddahil old@gu kime icerisindeki li
sayisini azaltrngi olur ve kasilikli 6zellik cikarmaya devam edilerek kimlik tesp
yapilabilir.

Gunumuzde kimlik tespiti genel olarak 3 farkékilde yapilabilir: gizli bilgi ifre,
parola vb.), Kiye ait tginabilir egya (akilli kart, htviyet, klasik anahtar vb.) ve/danetrik



Ozellik. Bilgi ve syalar, unutulabilir, kaybedilebilir veya calinabilBiyometrik 6zellikler
insanin bir parcasidir, unutulamaz ve kaybedileereBiyometrik 6zelliklerin ¢alinmasi
imkansizdir. Ancak bazi biyometrik 6zelliklere daysistemler, biyometrik 6zellikleri
kopyalama veya taklit etme gibi bir takim yonterdekandirilabilir. Bunu yapabilmek,
kullanilan biyometrik sistemin ¢ok iyi bilinmesigerektirdginden diger kimlik dasrulama
yaklssimlardaki anahtar/bilginin calinmasindan daha kaleyldir.

a

Sekil 1.1. Biyometrik 6zellikler [1] , (&) DNA, (biKulak, (c) Yuz, (d) Termografik yiuz,
(e) Termografik el, (f) Toplardamar, (g) Parmak &) YurayG sekli, (i) El
geometrisi, (j)iris, (k) Avug izi, (I) Retina, (m) El yazisi (imza)) Ses

Bir biyometrik 6zellgin kimlik dogrulama ve tanimada kullanilabilir olmasi igin
standartlatiriimis bir takim 6zelliklere sahip olmasi gerekir. Buril2y.
» Biyometrik veri evrensel olmalidir: Her bir bireyioiyometrik 6zellgi vardir.
Ancak bazi istisnai durumlarda (pargma olmaysl veya ceitli hastaliklarla

parmak izinin silinmg olmasi) olctilemeyedbilir.



« Biyometrik 6zellik tekil olmalidir: Iki veya daha cok insanin biyometrik
Ozellikleri ayni olamaz. Pratik camalarda, gestirmeler sonucu benzese bile,
hata olasifii kabul edilebilir seviyede olmaldir.

« Zamanla dgisen Ozellikler biyometrik 6zellik deldir: Yaralanma ve yanma gibi
durumlarda kgkusuz veriler gecici olarak kaybedilebilir.

» Biyometrik Ozellikler, kolayca elde edilebilir veygulanabilir olmalidir: Dgisik
kosullarda calgabilmeleri icin biyometrik dizeneklerin basit olmasvantaj
sgilar.

» Biyometrik verilerin baarimi yuksek olmalidir: Sistemin genelshami, hizh
veri toplama, yuksek hassasiyet ve hatalarg ki@yaniklilik ile élculdr.

» Biyometrik ozellikler kabul edilebilir olmaldir: &itli nedenlerle kullanilan
biyometrik 0Ozellge kagi tepki oluabilir (bazi insanlar yiz fogwaflarinin
alinmasini istemeyebilir).

Degisik biyometrikler, bu 0zelliklere farkl derecelerdgahip olabilir. Yuz, el
geometrisi, durgiveya yuriyd sekli kolayca toplanabilmelerine kan baarimlar dier
biyometrik 6zelliklere gbre daha azdir.ger taraftan, retina, iris tarama ve DNA gibi
Ozelliklerin  toplanabilmesi olduk¢ca zordur. Yillarc parmak izi yukaridaki
karakteristiklerin tamamini en iyi derecedglagan biyometrik 6zellik olmgtur. Parmak
iziyle kimlik tespit etme 19. yUzyilin sonlarina rde gelmektedir [5]. Ancak Babil ve
Cin'de yapilan arkeolojik caimalarda, kil tabletler tGzerindeki yazilarda parmaleri
onaylama garetlerine rastlangi rapor edilmgtir [4]. Parmak izi, ginimuzde teknolojik
gelismelere ayak uydurmgucihazlariyla, kimlik tespiti ve dgulanmasi icin en gecerli
yontemdir [5].

Diger taraftan, biyometrik 6zelliklerin kullanim alanini sadece gigicikis kontroli
gibi uygulamalarla sinirlamak yagliolur. Suclularin veya teroristlerin  yakalanmasi
amaciyla askeri alanlar, havalimanlari, market dgbhmuya acik alanlarda biyometrik
Ozellikler kullanilabilir. Bunun igin en ideal donmansal ¢6zim, halihazirdaki givenlik
kameralardir. Bu amacla en ¢ok yiz tanima alangadigmalar yapilmgtir. Yz, cihazla
temasi gerektirme@i gibi uzaktan secilebilir. Fakat istenilen yiz eydarinin elde
edilebilmesi ancak yuksek ¢ozunurlikteki kameralad&lanabilir. Son zamanlarda, yiiz
tanimaya alternatif olarak, yurlyisekli davrangsal biyometrik Ozelfii incelenmeye
baslanmstir. Yurlyls sekli, uzaktan, dgilk ¢cozunurlikteki gérinttlerden belirlenebilir.

Kizilotesi veya termal kamera ile yuruyersikin yuriyls modeli karmak ve karanlk



ortamlarda cikarilabilir. Yurtyibiyometrik 6zellgi, cihazla temasi gerektirmexigibi
kisinin rizasini da gerektirmez. Yurigiin diger bir avantaji da, butin eylemlerin
temelinde olmasidir. Ki mevcut biyometrik sistemleri kullanmak icin bikgirimek
zorundadir. Yurime esnasindasi kier zaman batln olarak gorilemeyebilir veyaran
bir esya, fiziksel yapinin bozulmasina neden olabilirkd&taytriyig biyometrik 6zellgi
diger biyometrik 6zelliklerle katlastirinca, kullanilabilir alanlarinin yaygigi ve verinin
toplanmasi bakimindan avantajlagisa.

Biyometrik sistemleri ikiye ayirmak mamkunddr. Bicisi glvenlik hatlarinda gii
ctkis kontrolinun sglanmasidir. Bu durumda skikendisini dizgun tanitmak zorundadir.
Yani, elini ve parmg@ni cihaza dizgun yeggrdigi, yizinli tam olarak gostegliveya
dizgun yuradgt takdirde glvenlik hattindan gecebilidkinci  sistem suclularin
yakalanmasinda devreye girer. Bu sistemlerde kildleak biyometrik 6zellikler
gizlenemeyen turden olmalidir. Bu sistemigiradilik en uygun biyometrik 6zellik, diiik
¢cozunurlukteki goruntulerle uzaktan algilama avgentigla yurty seklidir.

YurUyus sekli biyometrik 6zellginin temeli, tibbi caymalardan gelmektedir. Murray
vd.’nin calsmasinda, fotgraflama tekngi kullanilarak normal olmayan yuriylérin
belirlenmesi amaciyla yuruyiér incelenmgtir [6]. Calismalarinin sonucunda, yuriyi
sekline dair 24 bilgen belirlenmg ve tim bilgenlerin beraber diinuldigtinde, yuraysin
tekil bir 6zellik oldigu O6ne surilmgtir. Daha gelimis bir teknolojiyle, bu alandaki ilk
gorsel cagma Johansson tarafindan yapsgimi[7]. Johanssongikli noktalarin gérinima
(point-light displays, PLD) diye bilinen yontemi lggirmistir [7]. Olusturdusu sistemde,
karanlik bir odada koyu elbiseler giyingrkisilerin yarime/kgma anlarindaki hareketleri,
kisilerin eklem yerlerine yerkgirilen 1siklarla izlenmgtir. Psikoloji alaninda calmalar
yapan Cutting ve Kozlowski de, PLD yontemini kubaak arkadgarini tanimayi
basarabilmitir [8].

Bilgisayarla gorme alaninda ilk yuriyidtanima cakmasi olarak Niyogi ve
Adelson’in standart yontemlerle silueti incelemeadiistntlebilir [9, 10]. Onlarin
calismasinda, siluetegeiler oturtularak etiketlemeler yapilmve bu etiketler tzerinden
yurtyls isareti olwturulmustur. Sonraki yillarda Murasa ve Sakai tarafindamneketli
nesnelerin taninmasi amaciyla temelgaiteanalizi (TBA) kullaniimgtir [11].

2000 yili 6ncesi yuruwiseklinden kgi tanima cakmalarinda elde edilen feih
sonuclar, zamanla gedin teknolojiyle zengin icete sahip veritabanlarinin

olusturulmasina vesile olngtur.
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Sekil 1.2. Bazi yuruygiveritabanlarindan érnek gortnttler

Yurilyls alanindaki ilk veritabani olarak, California Unisgesi, Gorsel Hesaplama
Grubu tarafindan 6 kiyle olusturulan UCSD yiirllyls veritabani bilinir [12]. Ardindan
Southampton Universitesi’'nin, haziran 1998'de Gidén oluyturdusu birinci versiyon
ylrilys veritabani (SOTOR gelir [13]. Yirilys biyometrisinde, DARPZnin, IPTC"

tucsp : University of California, San Diego
2SOTON  : University of Southampton



acentelgi tarafindan HumanID (Human ldentification at a tArece) programinin sponsor
edilmesi en blyuk gelme olarak kabul edilebilir. HumanID programindaakian (150
m) otomatik kimlik tespiti yapabilen sistemlerinligérilmesi amaclanmaktadir [3, 14]. Bu
hedef d@rultusunda, Georgia Teknoloji Enstitiisii (GaTécl§outhampton Universitesi
(SOTON), Carnegie Mellon Univeristesi (CM{J)Massachusetss Teknolojisi Enstitiisii
(MIT)’, South Florida Universitesi (USF Chinese Bilimler Akademisi Otomasyon
Enstitiisi  (CASIA} vb. gibi pek cok uluslar arasinda unlii Universite aratirma
enstitileri, HumanID programi tarafindagvié& edilmistir [3]. YUrtyUs veritabanlari icin
deney standartlari enstitiisii (Nf)Tkurulmustur.

GaTech, yon, zaman ve uzaklikgdgenleriyle 20 kgilik [15], CMU yon, hiz ve
esya desiskenleri ile yirime bandinda 25sHik [16], MIT, yon ve zaman d&skenleri ile
24 kisilik, Maryland Universitesi (UMDY" yon desiskeni ile 25 ve 55 kilik 2 veritabani
[17, 18], USF yon, zemin, zaman, elbisesidé&li gi ve eya tgima deiskenleri ile 122
kisilik [13, 15], CASIA, yon dgiskeni ile 20 ksilik [21] ve SOTON yo6n dgiskeni ile 115
Kisilik veritabanlari olgturmustur [13]. Son olarak 2005 yilinda CASIA [21] taradan 2
yeni yurly veritabani daha kullanima aciktw. CASIA-B diye gecen suriminde, 11
farkli kamerayla ¢ zamanl 124 kinin yaruyis kayitlari vardir. Bu veritabaninda,sker
normal, cantali (omuz veya el cantasi) ve kalinselb (montlu) olarak yurumgerdir.
CASIA-C diye gecen d@er yurlyy veritabaninda, 153 ghin sabit konglandirnims tek
bir kizil6tesi kamera ile karanlkta gturulmus kayitlari mevcuttur. Her bir ki, normal,
cantall, hizli ve yavwayudruyisler yapmstir. Tezde kullanilan CMU, SOTON, USF ve
CASIA veritabanlari hakkinda daha ayrintil bilgdeekler bolimunde yer verilgplup,
Sekil 1.2’de bazi veritabanlarina ait 6rnek goruetigorilmektedir.

Bu tez camasinda, basit guvenlik kameralariyla kimlik teispyapabilmek
amaclyla, yuriygl sekli biyometrik 06zellgi incelenmgtir. Statik konglandiriims
kameralar aracgyla alinan video kayitlarindan Uretilen siluetidianden yurayig seklini

temsil edecek yurtyiorantilerinin olgturulmasi ve yuruy 6rintisd tanima amacli

*DARPA  : The Defense Advanced Research Projectsid\ge

‘IPTO . Information Processing Techniques Office
®GaTech : Georgia Institute of Technology

®CcmuU : Carneige Mellon University, Robotic Enstiut

™MIT : Massachusetts Institute of Technology

8 USF : University of South Florida

° CASIA . Institute of Automation Chinese AcademySitfiences
ONIST : National Institute of Standards and Tecbgyl

' umMD : Univeristy of Maryland



oruntd tanima ve siniflandirmasi hedeflegtimi YlrtyUs orintsu dretmek icin, yuriyu
dizilerindeki siluetlerin 6zlik analizi, ayrik kegis dongimu (discrete cosine transform,
DCT), siluetlere 4-farkli yonden (§asol, alt, Gist) baki(4Y6n) ve siluetlerinp aralikli
mutlak farklarinin enerijisi (pCHE hesaplanngtir. Onerilen yuruyi oOrintilerinden
pCFH en iyi performansi vernir. Oriintii tanima s@amasinda, TBA, dpusal ayrgtirma
analizi (DAA, linear discriminant analysis (LDA)Xekirdek temel bilgen analizi (CTBA,
kernel principal component analysis (KPCA)) ve caék ayrstirma analizi (CAA, kernel
discriminant analysis (KDA)) gibi istatistiksel ylakimlarla ham oruntilerin dznitelikleri
boyut indirgeme ve 6zellik agtirma yapilarak cikarilngtir. Boylece yuriygler daha az
veri ile temsil edilebilmitir. Siniflandirma gamasinda, destek vektor makineleri (DVM,
support vector machine (SVM)) ve en yakin kotok (EYK, nearest neighbour (NN))
yaklasimlari kullaniimgtir.

Calsmada, yuroygl oruntusd  Uretiminde, Oznitelik uzaymnin  yeniden
dizenlenmesinde (siniflandirmgeminden 6nce veri uzayinin normalize edilmesinge)
EYK siniflandiricisinin kullang uzaklk olcutlerinde énerilen yeni yaklenlarla katkilar
kazandiriimaktadir. Ayrica, yuz tanimada kullandemitelik ¢cikarma yontemleri, yartya
oruntdleri icin duzenlenmive farkli sartlardaki ydraysglerin, yiz tanimada kgifasilan
mimik, gulme gibi ifadelere karik geldigi gozlemlenmgtir. Onerilen yaklaimlarin
performansi, CMU, SOTON, USF ve CASIA yurgyireritabanlari Gzerinde yaygin
referans-test setlerine gére yapilan deneysaingalar ve sonuclariyla desteklerstim

Takip eden bolumlerde, yiriydbiyometrik 6zelliklerini 6lcme amaciyla, gozetleme
sistemlerinde nesne algilama ve takip etme yontemel@esinilecektir. Ardindan, kamera
tabanh yuriy§ seklini 6lgme sistemlerinde, yuruydorintist dretme ve Oznitelikleri
ctkarma gamalarini iceren yuruygikarakteristginin belirlenmesi ve siniflandiriimasi

Uzerinde durulacaktir.

1.2. Yurlyus Biyometrik Ozelliklerinin Cikarilmasi

YurUyUsten kii tanima sistemleri, teknolojik acidan 2 farkli lgauayrilabilir. Bunlar

algilayicili ve makine gérmesine dayall sistemierdi



1.2.1. Algilayicil Sistemlere Dayali Yiriyg Biyometrik Ozelligi

Algilayicili sistemler, zemin algilayicili ve gigibilir algilayicili olmak tzere iki
gruba ayrilabilir. Zemin algilayici kullanilan sstlerde, adim boyu, ayaklar arasindaki aci
gibi 6zellikler, yuriyg alanina yerlgirilen algilayicilarla ¢ikarilir. Giyilebilir aldayici
kullanan sistemlerde ise, adim boyu, alt karin égilgn yurdyg esnasindaki dalgali
hareketi gibi 6zellikler, kinin Uzerindeki algilayicilarla elde edilir.Sekil 1.3.(a)’'da
algilayicilarin oldgu bir yaray zemini,Sekil 1.3.(b-c)'de ayak bil@ ve bele takilabilen
algilayici sistemleri gorilmektedir.

Orr ve Abowd’un caklmasinda, zemin algilayicisi kullanilarak 1§iden 1680 adim
toplanms ve %93 tanima Barisi elde edilnstir [22]. Suutala ve Roning’in ¢gimasinda,
31 farkli 6zellik (ay&in yerde kalma siresi, gyia yere dgme genlgi vb.) kullanilarak 11
kisinin 200 adimindan %70.2 tanima saasi elde edilngtir [23]. Middleton’nin
calismasinda, 3 farkli 6zellik kullanilgtir: adim boyu, adim ritmi ve topuk ile ayak
ucunun yerde kalma sdrelerinin orani. Bu Ozelliklarllanilarak, 15 kiden 12’si
yurtylsiinden taninmgtir [24].

Giyilebilir algilayici sistemlerde, hareket algileyar kisinin Gzerine monte edilirler.
Bilinen ilk giyilebilir algilayici ¢alsmasi, Morris tarafindan yapilgtir [25]. Morris’in
calsmasinda, yuruwiin daha c¢ok klinik yonleriyle ilgilenilngtir. Ailisto vd.’nin
calsmasinda, kemer bdlgesine monte edilen hareket agigilariyla, 36 kilik
veritabaninda %6.4 EER ¢aisi elde edilmstir [26]. Gafurov vd.’nin cakmasinda, bel
bblgesine hareket algilayicisi takifmve 22 kiiyle %16 EER tanima barisi elde
edilmistir [27]. Gafurov vd.'Iin dger bir ¢alsmasinda, ayak bifgne takilan algilayiciyla
%86.3 tanima barisi sglanmstir [28].

Kullanim alani acisindan gerlendirildiklerinde, algilayict kullanilan sisteenl
kimlik dogrulama igin kullanilabilirken, goérme tabanl sistemdczrulama ve tanilama
alanlarinda daha cok yer alabilmektedir. Zemin lajgecili sistemler, kapi giglerinde
herhangi bir rahatsizlik ¢kil etmeden kullanilabilir. Giyilebilir algilayiall sistemlerle,
Ozellikle tibbi alanlarda tani vestasler yapilabilir. Kameral gérme tabanlh sistemike
uzaktan, gozetleme sistemlerindsigkicozunurlikteki gorintulerle givenlik dnlemlerend

blyuk avantajlar sgayabilir.



(a) (c)

Sekil 1.3.Algilayicili sistemler: (a) zemin algilay) (b) ve (c) giyilebilir algilayici

1.2.2. Makine Gormesine Dayali Olgulen Yurlyg Biyometrik Ozelli i

Gunumuzde, yuz, kulak, yartytiyometrik 6zellgi denilince akla gelen ilk veri tipi
goruntudur. Kamera ile bilgisayara aktarilan goiilet Uzerinde biyometrik Ozegh
niteleyebilecek 6lguimler kimlik tespitinde kullasloilir.

Kamerall ylrty§ tanima sisteminde yuruyiliyometrik 6zellginin 6lgiimu, genelde
gOzetleme sistemlerindeki ¢lik c¢ozundrlikteki kameralarla alinan gb6zetleme
goruantilerinden Uretilen yurayusiluet dizileri tzerinde gercekie. Siluetlerin statik
yapisi ve yuruy§i esnasinda ofan dinamik dgisimleriyle belirlenen yuriygi
karakteristgi, yurayls goruntiu dizilerinde, beden olgiimleri, uzuvlar andaki acilar veya
siluetin batininden ofturulan sablonlar incelenerek cikarilir. Kimlik tespiti, Geaen
depolanmy yuruyis karakteristikleriyle anlik belirlenen karakteridér kasilastirilarak

yapilir. Sekil 1.4’te, bir yUriyg tanima sistemi genel hatlariyla veriftm.
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Sekil 1.4. Yuruyg sekline dayal kji tanima sistemi

1.2.2.1. Nesne Algilama ve Takip Etme

Yuruylsinden ki tanima sistemleri, gbzetleme sistemleri Uzerim@ iedilir. Yani
oncelikle hareketli nesnelerin algilanmasi, yuriyesanlarin belirlenip takip edilmesi
gerekir. Otomatik gozetleme sistemlerinin bu yegengahip olmasi beklenir.

Gozetleme sistemlerinde hareketin varlh anlamanin en basit yolu, agdk
cercevelerin farkini almaktir. Ber bir yaklgim, anlik cercevelerin arka plan modeli ile
karsilastirilmasidir. Hesaplama maliyeti yuksekel bir yontem de, optik afarin kontrol
edilmesidir. Hareketin vagiindan sonra, hareket olan kisimda nesneyi bulmak ve
tanimlamak gerekir. Algilanan nesneler, nesnel@ré&zelliklerin belirlenip tarihgesinin
olusturulmasi ile izlenebilir [29-31].

Arka plan ile kagilastirma yontemi, kamnlastirma esnasinda silueti glmdan Uretir.
Bu 0Ozellik, optik aks ve ardsik cerceveler arasi fark alma yodntemlerinde yoktur.
Hesaplama ve gurilti acisindan da@&etendirme yapildinda, ydriygten Ksi tanima
calismalari icin gbzetleme sistemlerinde kullaniimasiuggun hareket algilama ve nesne
belirleme yontemi, arka plan modeli ile kdastirmadir.

Goruntu akginda arka plan modeli, video alnda durgan degerlerin belirlenmesine

dayanir. Arka plan modeli basit olarak, gortnttisiign ortalamasi veya medyani alinarak
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uretilebilir. Gunumuzde arka plan modelini ileritagstiksel yaklaimlarla daha iyi
belirleyen yontemler kullaniimaktadir [29-31].

Arka plan modeline dayal hareket algilamada, nesredeyse buitin olarak elde
edilir. Bosluk doldurma, gurdltilerin kaldiriimasi icin bagibriint gleme teknikleriyle 6n
islemeler kolayca yapilir. (1.1)'de arka plan modiikarilastirma gleminin genel hali

verilmistir.

1 Egerl,-B|>ko

1.1
0, degilse (1)

ikili _gorunty ={

Denklem (1.1)'deB arka plan modeli], t anindaki cercevelerdir. Kalastirma
sonucu elde edilen ikili gorintide, gurtlta elimgganu icin morfolojik glemler yapilir.
Sonra, ikili goruntinin yatay-dikey projeksiyonjampiksel komguluk iliskileri gibi
yontemlerle nesneler aytirilir. Calismalarda insan yuriyusekli incelendginden, ikili
goruntudeki nesnenin insan silueti olup olngadwratiriimalidir [29].

Eklemli yapidaki canlilar i¢cin hareket, merkez konunun ve uzuv konumlarinin
birbirine gore dgismesiyle gercekkgr. Bunun sonucu olarak canlilardaki ytriglgrde
siluet surekli dgisir. Insan hareketlerini ger canli hareketlerinden ayiran en 6nemli
Ozellik, siluet iskeletinin yildiz topolojisine (K& ayaklar ve kollar) sahip olmasidir ve
genelde insan siluetlerinde, siluet yuksgklgensliginden daha blyuktir. Ber bir ayirici
Ozellik, hareket halinde iken insan iskelet topisiodeki degisim hayvanlarinkinden farkh
olmasidir. Eklemsiz bir yapiya sahip olan araclailoetlerindeyse, akihalindeyken bir
degisim olmaz [29-31].

Video aksinda izleme, algilanan nesnenin konumu, yapisievik bilgisine gore
yapilir. Kapanma ve anlik kaybolma problemleri, ézelliklerin tutuldgu tarihce ile
cozulir.izleme esnasinda arka plan ve nesne Ozellikleri aamausan sk, yapi, ortam

gibi degisimler nedeniyle surekli giincellenir [29-31].

1.2.2.2. YurlyUs Karakteristi ginin Belirlenmesi

Bir ylrtylstn analizinde iki dnemli bikeen gbze carpar. Birincisi §nin vicut

boyutlari, kol-bacak uzunluklari gibi vicyeklinden gelen fiziksel yapi; ikincisi bir
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yurtyls periyodu siresince bedeningdgen hareketidir [32]. Ydruwiinden kgi tanima
calismalarindaki amag, bu bienleri ksiye 6zel belirleyebilmektir.

Murray'in calsmalarinda, fotografik goéruntilerde insan bedenirreketlerini
incelemek icin beden Uzerinde 24 nokta belirlennvie bu noktalarin  timandn
degerlendiriimesi durumunda yurlyiin biyometrik 6zellik olabilegg Uzerinde
durulmwtur [6]. 2000’li yillarin dncesindeki ydrtglanalizi ¢algmalarinda kullanilan
veritabanlarindaki ki sayisi azdir ve odlgilmesinde hata payr yuksek, sayidaki
Ozelliklerle, baarili sonuclar elde edilstir. Ancak daha sonralari, bu ilkel yontemler,
dogal ortamlardaki problemleri yansitabilece#rtlarda olgturulmus, biyik sayida ki
iceren veritabanlarinda vyetersiz kajtm BoOylece yurlyginden ksi tanima
calismalarinda, 6zellikleri kiiguk hatalarla dlcebileazit sayidaki 6rnek ve biyuk boyutlu
Olcimler icin fazlalklarr atip 6znitelikleri beleyen yaklaimlar gelgtirilmi stir.
Literatirde, bu yuruwi 6zelligi cikartma yaklaimlarini, model-tabanli ve modelden-
bagimsiz olmak Uzere iki ana grupta toplamak mumkundur

Model tabanh yontemlerde, yuriiyen insan gorunidter yirime eyleminden dolayi
olusan; bazi noktalardaki; kol, bacak, beden uzunluktir ve/veya g@mlerindeki; insan
bedenine ve uzuvlarina oturtulan elips, yamuk gékil yapilarindaki dg@simlerinden
kisisel olanlari, yarime karakterigtiolarak cikarabilmek amaclanir [33-48]. Modelden
bagimsiz yontemlerde ise, ssel yurlyl karakteristginin, yurdyls iceren insan
siluetlerinin bir takim izd§iim ve/veya dorgiimlerine dayali olarak belirlenmesine
calisilir [49-127]. Her iki tir yaklamlarda da, yuruwigoruntu dizileri Gzerinde bir sire
Olcumler yapilir ve yuriy karakteristgini barindiran vektérler veya oruntuler uretilir.
Sonra bu veriler yirime periyoduna gére ornekldngéelem paketi haline getirilir. Anlik
yurime periyotlari genellikle 6lcim vektorleri veylazi oruntl tipleri Gzerinden
hesaplanir. Bazi yakjanlardaki ortinti Gretme tekniklerinde zaman bildiaybolur [57].
Bu nedenle 6runti Uretmesaamasindan Once siluet ve/veya kutusu Uzerindenmgiri

periyodu hesaplanir.

1.2.2.2.1. Yurly Periyotunun Hesaplanmasi

Yurayus, belirli araliklarla benzer karakteristikler gaste periyodik bir harekettir
[6, 32]. Bir yurlyy periyodu, bir aygin yerden kesilip ayni agan tekrar yere demesi ile

tamamlanir. YUrlygiinden k§i tanima calkmalarinda, bu sire yirime periyodu olarak
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tanimlanir ve tam bir adima denktir. Kamerali srderde sure birimi olarak kameranin
saniyede algn cerceve sayisi kullaniimaktadir. Yankikin yurtyls periyodu, tam bir
adimi gerceklgirdigi gorunti cercevesi sayisidir. Yurgyen ki tanima cakmalarinda,
ornekleri olgturan yariyg goruntd dizisi parcalari, video goéruntilerinin gl
periyoduna gore orneklenmesi ile Uretilir.

YurlyUsten ki tanima alanindaki ilk ¢aimalarda, ytriygivideolari genelde ayni
Olcek ile orneklenmstir (cogunlukla saniyede alinan cerceve sayisi kadar) [®&i.
durumda, kinin yartyls hizi diger kisilerden farkh olabilecginden normal yuruylerde
tanima daha kolay olabilmektedir. Ancaksikin kendi hizini dgistirerek yurimesi
durumunda, tanima performansinins@si beklenir. Sonu¢ olarakskisayisinin fazla
oldugu dazal ortamsartlarinin bulundgu alanlarda olgturulan veritabanlarinda, ytriyt
periyoduna gore érnekleme yapilmasi kaciniimaz gionu

Diger bir tanimla yuruy§i periyodu, kgiye ait tum noktalardan elde edilen zamana
bagli degisim isaret periyotlarinin en kugik ortak katidir (OKEKu nedenle periyot
hesabinda herhangi bir noktayigddendirmek yanl olur. Ya timu veya merkez noktasi,
en/boy orani, hacimsel gigim vb. gibi, batin noktalarin etkileyebilegie fiziksel
Ozellikler deserlendirilir.

Benabdelkader vd.'in ¢gmasinda [50], ylruwi periyodunu tahmin etmek icin,
siluet kutusunun enindeki ggimler kullaniimstir [62]. Zamanla elde edilenaretin 6z-
ili skisi hesaplanaraksaretin minimum dgerlerinin birbirine olan zaman uzagl) yuriys
periyodu olarak dgerlendirilmistir. Bir baska calsmada da, siluetin Gzerindeki énplan
bilgileri her cercevede toplangtr [68]. Ardisik cerceveler icin minimum toplamlar
arasindaki uzakliklar, periyot tahmini icin kullanistir. Benzer yaklgmla bgka bir
calismada, arduk siluetlerin ylrtyd ritminin daha net algilangh alt yarisindaki énplan
bilgilerinin toplamlarindaki pikler dgerlendirilmistir [122]. Collins vd.’nin cakmasinda,
ayaklarin yere deme anlariyla olgturulan zaman tarihgesinden yurgyiperiyodu
hesaplanngtir [54]. [68]'deki gibi siluet Uzerindeki noktaler toplamina gore periyotu
tahmin eden Boulgouris vd.’nin ¢ginasinda, toplamlarin alturdusu zamanla d@sen
isaretin normalizasyonundan (ortalamasini ¢ikaripdstet sapmasina boélerek) sonra 6z-
ili skisi hesaplanmngtir [92].

YurtyUs periyodu belirledikten sonra ylrime goruntt dizigirime periyoduna
veya katlarina gore parcalara ayrilir. Elde edpamncalarin her birinden ¢isel yuriy

karakteristikleri Uretilebilir.
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1.2.2.2.2. Model Tabanh Yiruyi Oriintusi Uretme Yaklasimlari

Model tabanli yontemlerde, bedenin yapisal ve redretodeli ¢ikarilarak izleme ve
Ozellik cikarma gercekidirilir. YOrUyls karakterisigi, hareket esnasinda model
parcalarindaki ve topolojik yapidaki giggmlere dayal olarak uretilir.

YurtyUstin en belirgin karakteristikleri bel ve bacak bdégmden elde edilir.
Bundan hareketle model tabanli yontemlerin bir kmsta bu bdlgelerin hareketi
modellenmeye calilmistir [33, 35, 36, 38, 41, 44, 45].

Model tabanl yontemlere en temel drnek olarak, Awtelkader vd.'nin yapisal
Olcimlere dayali ¢ailmasi verilebilir [33]. Onlarin yakiaminda, periyodikiine dayali
olarak yuraygin ritmi bulunmy ve alinan yola gére adim boyu hesaplatimi UMD
veritabani Gzerinde yaptiklari dlcimlerde adim bayu ve ritminin, farkh kgiler icgin
dogrusal ve benzersiz olabilegiekimlik dogrulamaya dayali olarak bulungtur.

Bobick ve Johnson’nun camasinda [34], yurtwliesnasindaki iki ayak arasindaki
mesafe, baile pelvis (I&en kemgi) arasindaki mesafe, giin boyu ve bacak uzuniu
yapisal parametreler olarak kullanigtm (Sekil 1.5.(a)). Yapisal parametrelerin sinif ici ve
siniflar arasi dgerlendirmelerinde, adim boyunungdr parametrelere gore daha az etkili
oldugu gosterilmgtir. Yapisal Ozelliklere dayal ger bir yaklgimda, ayak ve giis
kismina konulan saretcilerle eklem agcilarinin yortngeleri, zemin erahs alinarak
belirlenmitir [40].

Cunado ve derlerinin model tabanh yakjaninda @ekil 1.5.(b)), bacaklarin
hareketi bir sarkaca benzetiktr [35, 36]. Zamanla elde edilen agisaggenler, Fourier
tayfinda incelenmtir. Bu yaklgim daha sonra Yam [44] tarafindan, ytrime veni@
esnasinda yuruygiparametrelerinin elde edilmesi i¢in kullanigtm (Sekil 1.5.(d)).

Yoo ve Nixon'un ¢akmasinda [45], insan bedeni modeli, 2-boyutlu ¢cubglrle
(stick figure) temsil edilngtir (Sekil 1.5.(c)). Mevcut figir, anatomik gerlere gore
siluetlere oturtulmg ve figlriin gubuklari arasindaki acgilarin yorangsstlanmgtir [45].
Diger bir calgmada, ayni model Uzerinde, bacaklaristltan sarka¢ yapinin uclarini
birlestiren cizgideki orta nokta, bacaklari ve periyodiktemsil etmek icin kullanilngtir
[38]. Urtasum ve Fua’nin camasinda, hareketleri yapilandirma ve izleme 3-Hoyut
beden modeliyle yapilrgtur [41].
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Sekil 1.5. Model-tabanli yontemler, (a) [34], (b)p[336], (c) [38, 45], (d) [44]

Model tabanh yaklamlarin bir dgerinde [39], yapisal 0zellikler elipslerle
modellenmgtir (Sekil 1.6.(a)) ve elips bdlgelerindeki momentler iiiis 6zelligi olarak
alinmstir. Benzersekilde, Huang ve Boulgouris’in ¢camasinda 8 beden parcgasi el ile
secilmgtir [48]. Her bir parcanin, govdeye goresimi, merkezi ve alani yurigl
parametresi olarak @erlendirilmistir. Siniflandirma esnasinda her bir parcanin ugekl
ayri ayri hesaplandiktan sonragirak katsayilart kullanilarak birkgirilmi stir.
Siniflandirma, birlgtirilmis uzaklhklara dayal olarak yapilgtr. [40]'taki Ol¢im
parametrelerinin kullanilg@i diger bir calsmada, ¢apraz ilinti ile siniflandirma yapiktmi

[37]. Onlarin cakmasinda, kizilétesi kamera teknolojisiyle gorintijekalanmgtir.
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(a)
Sekil 1.6. Model-tabanli yontemler, (a) [39], (bR[447], (c) [43]

Zhang vd.’nin ¢akmasinda, insan uzuvlarinin birbirine uyumu ile ldgilmistir
[47]. Onerilen yaklamda, alt uzuvlar yamuklarla, kolsuz tst kisim lipiizeylerle
modellenmgtir (Sekil 1.6.(b)). Cakmada, insan bedeninin dyw bedeni olgturan
parcalarin gimleri ve g@&@us kafesine gore normalize ediimuzakliklari ile temsil
edilmistir. Sonra eklem noktalarinin koordinatlarinin  uz@lyzamansal tarihcesi
hesaplanmgtir. Tarihcelerin Fourier tayfinda analizinin ardam sakli Markov modelleri
(HMM) ile siniflandirma yapilngtir. Yaklagsimin dezerlendirmesi, CMU ve USF yiriyu
veritabanlarinda yapiltir. Ayni model lzerinde farkli dlgiimler yapilangei bir
calismada, acik ve kapali ortamlardaki yurghgil icin ANOVA analizi uygulannstir [42].
Onlarin calgmasinda, ayak bilekleri, diz alti ve diz Ustiindelasafeler, bel gegligi ve
yurtyls frekansi F-istatisgi ile incelenmstir. Elde ettikleri sonuglarla, ytrtgtritminin
[33] ve ilk zamanlarda kullanilan [33, 34] bederiihlerinin, yuriyy karakteristgini
daha iyi temsil etfii savunulmgtur. Olcimi yapilan der parametrelerin, giyilen
elbiseden cok fazla etkilenmesi bunun nedeni olaesikmistir [42].

Wang ve dierlerinin calgmasinda, beden uzuvlarinin yoringelerinigigmiyle
yurtyls dinamikligi modellenmgtir [43]. Onlarin camasinda, uzuvlari temsil etmek igin
insan bedenine 14 tane esnek olmayekil oturtulmutur (Sekil 1.6.(c)). Sonra yurii
esnasinda uzuv panti noktalarinin yoérungeleri ile dinamiklikgesi ve oturtulmy
sekillerin zamanla d&siminin saklandg kompleks vektorlerin Procrustgskil analizi ile

sabit beden yapisi Uretilgtir. Uretilen esrilerin basimsiz ve birlgtiriimis halde analizleri
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sonucunda, beden eklemlerindeki agisal yoriingetetaetilen dinamik bilginin, kimlik
tanima ve dgrulama icin daha uygun ol@u ileri stralmigtar [43].

Zhang ve dierlerinin calsmasinda, Bayes’in grafik modeline dayall olaralkyeds
2-boyutlu beden sinirlart modeli 6neriktii [46]. Calsmada, imgedeki lokal geiler
bulunmy ve 2-boyutlu model her cercevede, Monte Carlo gmtile hareketli nesneye
oturtulmutur.

Model tabanli yéntemlerde tanima icin kullanilamgmaetre sayisi azdir ve genellikle
birka¢ noktadan yapilan élgiimlerin zamanlgigieni, yurliys imzasi olarak belirlenir. Bu
yaklasimlarda, modellerin oturtulmasi ve/veya uzuvlarifgiini d@ru yapilabilirse
yurtyisten ki tanima gercekigirilebilir [7].

Insan bedeni karmik bir hareket esneldine sahiptir ve yiriyiesnasinda beden
parcalari sik¢a birbirinin goérugiini engelleyebilir. Ayrica, d@l ortamlarda, insanlarin
giyimindeki desisiklikler ve tasidiklar eyalar insan bedeninden farkli bir yapinin
olusmasina neden olabilir. Modellerin gror oturtulabilmesi ve dgru uzuv olgimleri igin,
gurultilerden etkilenmeyen ve izleme esnasindgabilen kapanma gibi problemleri
cobzebilen ileri seviyeli goéruntl sleme teknikleri ve yapay zeké& algoritmalari
kullaniimalidir. Bu, modelleme esnasingiem yukinin artmasina sebep olur ve video
islemelerinde kacinilan bir durumdur. Sonug olaraldetdabanli yuruysgisekli belirleme
yaklasimlarinda, bilgiyi yerel dgerlendirme glem yuku, argtirmacilari, video slemede
daha cok tercih edilen, bilginin global yorumlanmmasdayali yontemlere yoneltgtir. Bu
durum, yoOrdygin biyometrik 06zellik oldgunun model tabanh ybntemlerle
kanitlanmasinin  ardindan [33-35, 45], yurgtgli biyometrik karakteristiklerin
belirlenmesi cagmalarinin, goéringe dayali, siluet tabanli ve modelden gimasiz
yaklasimlar yoninde gey§mesine sebep olmgtur [119].

1.2.2.2.3. Modelden Bgimsiz Siluet Tabanlh Yontemler

Bedenin anatomik yapisini kullanmadansidel yuriyg karakteristgini goranige
dayali olarak belirleme yaldanlarina, modelden Igamsiz yéntemler denir. Modelden
bagimsiz yontemler, siluete dayali uretfidiicin siluet tabanli yakkam olarak ta
adlandiriimaktadir.

Yurdyusunden kgi tanima ¢cakmalarinin en ygun oldigu alan, modelden gamsiz

yaklasimlardir. Modelden bamsiz yaklaimlar, modele dayali yaldanlara gore
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gurultiden daha az etkilenmekte ykem yiiki agisindan daha kolay uygulanabilmektedir
[119]. Bu yaklaimlarda siluetten faydalanilir ve onceki cercevgdeilan d6lgim veya
model oturtma parametreleri gibi bilgilere ihtiydgyulmaz.islemler, anlik cercevelerde
yapildgindan, onceden yapilan hatali 6lcimlerden etkilesene Modelden bamsiz
yontemler gorunge dayalidir ve hammadde olarak siluetin tamamiakuilr. Bunun
sonucu olarak, yapilan 6lcumdeki veri sayisi, madeanlilara gore oldukca fazladir.
Boylece yurlygin karmalk yapisindan ve d@l ortamlarda izlemedeki kapanmalardan
dolayi olgan hatali dlctiimlerin dgu dlcimlere oraninin az olmasi beklenir.

Modelden bgimsiz yontemlerde bir yldrime periyodundaki yugiy@iluet
goruntaleri, 2-boyutlu halde ilinti [7, 54, 11, 684], vektore cevrildikten sonra frekans
analizi [121, 122], Radon dogiimi [98] gibi yontemlerden sonra siniflandirilabiBu tar
yaklasimlar, verilerin siluet formatinda buylk kapasitdke saklanmasini gerektirir. Fakat
farkh kisilerin siluetlerinde bile ortak 6zellikler, yani aytirmada kullanilmayan bilgiler
vardir. Bu durumda yuruyusiluet dizilerini, tekrarliliklardan kurtarip yakca ayrstiricl
Ozellige sahip bilgilerle saklamak avantajgka. Ayrica, tekrarlihiklarin atilmasiyla
siniflandiricilarin glem ve baar performansi artar. Bunun icin siluetlerin uzdys
izdUstimlerine [79, 93, 94], gesliklerine [92, 100, 101], siluetin sinirlari ilelset kutusu
arasindaki mesafelere [78], siluet sinir noktalarikonum, merkeze olan uzaklik veya
acisal bilgilerine [32, 70, 74, 75, 107, 124, 1@Byah olarak, bir yuriwi periyodu
boyunca alinan o6l¢ctimlerden yurigyarantisu Oretilir. Dier ylrly§ oOruntlsi Gretme
tekniklerinde, dizideki siluetlerin gili formlarda bir periyot boyunca enerjisi hesapla
[49, 55-59, 63, 64, 66, 69, 73, 80-89, 95, 97, Y8|uyls oruntilerinde de tekrarh bilgiler
mevcuttur. Bu nedenle, yuriydruntulerinin aywtirici 6zellikleri istatistiksel yontemlerle
belirlenip kiicuk kapasitelerde saklanabilir.

YurUyUsten Kisi tanima amaciyla, Niyogi ve Adelson tarafindaniyag bilinen ilk
calsmada, bg ve bacaklar XT boyutlarinda ayirici 6zellik olardistnulmisttr [9].
Onlarin yaklaimini destekleyen, ¢ok sonralari yapgnir calsmada, XT-boyutlarinda,
bas ve bacaklarin farkli ortntilerini Uretmek icin $irtizgileri belirlenip be etiket
yerlestirilerek model uydurulmgtur [67]. Niyogi ve Adelson’un b&a bir calsmasinda,
XYT oOruntast, yuryg periyodikligini yaklasik yansitan uzay-zaman duzlemine
uydurulmutur [10].

Little ve Boyd'nin calsmasinda, optik aki dagilimiyla yuriys 6zellikleri

tanimlanmgtir [12]. Hareketin bicimi, algi o6lcimlerinin birka¢ kimesi tarafindan
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karakterize edilen akdagilimi olarak Uretilmgtir. Akis dlctimleri olarak hareketli noktalar
ve akg deserleri alinir. Akgin Ozellikleri, merkezleri ve daimin ikinci momentlerini
icerir. Dagihmlar, her bir skaler icin zaman serisi formundézenlenmitir. Onlarin
calismasinda, skaler dizilerindeki faz 6zelliklerininy kisi icin tutarli ve kiiler arasinda
onemli bir istatistiksel dgsime sahip oldgu belirlenmgtir. Bundan hareketle faz 6zellik
vektorleri, kgisel tanima icin kullaniingtir [12]. Bir diger optik akg¢a dayal yaklgim,
Nixon ve ekibi tarafindan uygulangar [99]. Onlar Oklid uzakiini kullanarak EYK
siniflandirmasi yaprgtir.

Murasa ve Sakai'nin c¢amasinda, siluet imgelerinden 0zeée ayrstirmasi ile
Ozvektorler hesaplangtir [11]. Bir yurtys imgesi, 6zvektorlerin yayil@l 6zuzaydaki bir
noktaya haritalanmive digik boyutlu 6zuzayda, yuriytarihgesi bir yariygi dizisi icin
elde edilmgtir. Sonra yurlygleri ayirt etmek icin 6zuzaydaki temsillere dayalarak
sablon glestirme yapilmstir. Bu yaklgim, daha sonra Huang vd. tarafindangelimi stir
[60]. Onlarin caymasinda, TBA'ne dayali 6zuzay dagdini ve kanoniksel analize
(canonical analysis) dayali kanonik uzay d@mil birletirilerek farkli yuray dizileri
icin daha iyi sonuclar elde edilgtr. Huang vd.’nin siluet sinirlarinin geifiigini
kullandigl diger bir calgmada, HMM kullaniimgtir [61]. Onlarin cakmasindagsekil ve
hareket bilgisini elde etmek icin ¢cerceve Ornekkliza dnerilmstir. Cergcevenin 6rnge
uzaklgl, nesneninsekil ve hareket bilgisini Gretmek icin kullanilghr. Calsmada,
oncelikle HMM her bir kgi icin egitiimis ve sonra, verilngi test dizisinin olasi@ parcali
HMM ile hesaplanarak tanima gercedtielmi stir.

HMM, Kale vd. ve Sundaresan vd.nin yiurigyisekline gore ki tanima
calismalarinda da kullanilngtir [32, 70, 100]. Onlarin c¢amalarinda, ikili siluet
sinirlarinin gendigi (dolayh) ve siluetin kendisi (dsudan) 6zellik olarak kullanilngtir.
Onerilen dolayli yaklgmda, nesnenirseklinden ve hareketinden hesaplanan cerceve
model uzakkg (Frame to exemplar distance (FED)) HMM’'de kulleniHMM ile
belirlenen FED vektorler veriyi daha kicik boyutlartemsil eder [32]. DOgudan
yontemde, 6zellik vektorleri orijinal siluetten HMMe hesaplanmstir. Model ve 6zellik
vektorleri arasinda uzaklik kullanilarak, olayinrgeklesme olasilgl hesaplanmgtir [32,
70]. Calsmalar UMD, CMU MoBo ve USF yirtgiveritabanlarinda test edilgtir.

Cuntoor ve ekibinin ¢cajmasinda [79], 6nden ve yandan gorleiindeki siluet

dizilerinde, ayak ve el dinamiklerinin, beden haidrinin ve yapisinin, siluet
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gensliginin, siluet sinirinin gave sol izdiguimlerinin, ki tanimadaki bgarisi yine HMM
ile incelenmitir.

Southampton Universitesi’nin yakianlarinda, Foster vd. tarafindan siluete
uygulanan dikdortgen maskelerle alanlarin 6lcimg] [ge Shutler vd.'nin istatistiksel
momentleri [69], yurlyg orintisundn dretiimesinde kullanikoir. Bu yaklgimlarda, bir
periyot boyunca hareket bilgisi iekil bilgisi birlestirilmi stir.

BenAbdelkader ve arkaglarinin calgmasinda [49], siluet dizilerinden siluetlerin
birbirine benzerlik dgerleri matrisi, yurtygteki kisisel farklihgl belirlemek amaciyla
hesaplanmgtir (Sekil 1.7.(a)). Onlarin iddiasina gore, kendine l@hiz matrisi yartygin
frekans ve fazini kodlamaktadir. Onerilen yakida, UCSD yuriyii veritabani tizerinde
elde edilen yuruyikarakteristikleri k-en yakin komnuluk (k-EYK, k-nearest neighbouky{
NN)) kriterine gore siniflandiriingtir. Daha sonraki ¢caimalarinda, CMU MoBo ve UMD
ylriyls veritabanlarinda Urettikleri kendine benzerlik nsdrinin, TBA ile boyut
indirgemesi ve yin&-EYK kriterine gore aystirilmasi yapilmgtir [50].

Kale ve dgerlerinin baka bir calgmasinda [101], siluet satirlarinin ggrginden
yurayls orantasu Uretilmitir (Sekil 1.7.(b)). Sonra her bir érintinin 6zvektorlézellik
vektorii olarak ele alingtir. Son olarak Oklid uzaktina dayali siniflandirma yapiltir.
Benzer yuruyg oruntisu tUretme yaklani Su ve arkadgar tarafindan da kullanilgtir
[123]. Onlar L1-TBA ile boyut indirgeyip DAA ile gatelik ¢cikarmstir. Calsmalarinda,
yurayls orunttleri icin L1-TBA ile, geleneksel TBA'ya gérdaha iyi sonuclar elde
edilmigtir.

USF yuruy@ veritabanin ggayicisi Sarkar ve ekibinin yagtibazi camalarda [68,
108] Baseline yakkami onerilmitir. Baseline yaklgminda, yurly& periyoduna gore
parcalanmy siluet dizilerinde, gurultilerden arindirihp nalhze edilmg siluetler arasinda
ilintiler hesaplanmy ve ilinti deserlerinin benzerfiine gore siniflandirma yapilghir.
Onerilen Baseline yakjani, USF ve CMU MoBo veritabanlarinda test editini

Vega ve Sarkar'in c¢amasinda, belirlenmiimge 06zellikleri arasinda, skisel
istatistikteki dgisimleri kullanan goriinge dayali hareket analizi yapilghr [72]. Iliskisel
istatistik, bir imgede gorilebilir parcaligkilerin random gruplanmasi ile alan da&ilimin
modellenmesidir. Bu dalimlar, olasilik fonksiyonlarinin uzayinda temsdilir. Yine
Sarkar’in ekibinden Liu ile yagh ¢alsmasinda [96], siluet dizilerinde dytumodellemek
amaciyla HMM kullanilmy ve ayirt edici 6zellikler TBA ve DAA yakiamiyla elde

edilmigtir.
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Sekil 1.7. Siluet tabanh 6rintlu Uretme tekniklefa) kendine benzerlik, (b) getk
vektord, (c) yatay-dikey izdiimler, (d) radon, (e) sinir uzakliklari, (f) 4y6n

Collins vd. galymasinda, bakinoktasina h&li olarak, dizilerin glestiriimesinde
anahtar cerceve analizi kullanignhr [54]. Anahtar cerceveler, normalizeli ilinti
kullanilarak gitim cerceveleri ile kanlastirilir ve nesneler, capraz-ilinti skorlarina dayal
olarak EYK kriteriyle siniflandirlir. Cajmada, CMU MoBo, MIT, UMD ve SOTON
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yurtyls veritabanlari kullaniingtir. CMU’dan Onerilen bgka bir yaklgimda Liu vd. [65],
siluet dizisindeki siluetlerin satir ve sutunlareyri ayri toplany ve toplam dgerlerini
yurtyls 6runttsi sutunlarina yegtemistir (Sekil 1.7.(c)). Bu yurlysi orintistiinesavak
oruntl (frieze pattern) adi verilmektedir. Daha rsoffolliver vd., ksilerin guraltalu
siluetlerden desekilsel yapisina gore taninabilgo® gostermgtir [71]. Diger bir
calismada, orijinal ve yeniden boyutlandiriknsiluetlerden, yatay, dikey ve j&genel
savak oruntuler Uretilngtir [93].

Wang ve dierlerinin calgmasinda [74], acilmi siluetlerin 6zuzaya dogimi
gelistirilmi stir. Calismalarinda, siluet dizilerindeki her bir siluetinnslari, kompleks
vektdrlerle temsil edilir ve zamansal olarak ortedordinat sisteminde toplanir. Sonra
yurtyls imzasi icinseklin ortalamasi, Procrustgekil analiziyle c¢ikarilir. Siniflandirma
icin Procrustes uzalginin tamaminin kullanilgr EYK kriteri kullaniimstir. Bu
yaklasimda, sekil egrilerinden yuriygin yapisal karakterigii dolayh olarak temsil
edilmistir. Wang vd.'nin neredeyse ayni zamanda yaptikikger bir calsmada, siluet
sinirlarindan elde edilen uzaklgaretlerinin 6zuzaya dégumu kullaniimgtir [75]. Diger
bir calsmada, siluet dizisindeki 2-boyutlu siluetler velgdgevrilip yurlyg ortntisinin
sutunlarina yerkgirilmi stir. Sonra d@rusal olmayan uzayda, $iansiz bilgen analiziyle
(BBA) 6znitelikler ¢ikariimgtir [103].

Lu ve Zhang'in ¢abmasinda, siluet sinirlarina dayali, Fourier, wavete pseudo-
Zernike momentlerle yurugioruntiist Gretilmtir [105]. Ozellik vektorlerini gikarmak
icin BBA kullaniimistir. Oklid uzaklgina dayali EYK, DVM ve genetik bulanik DVM ile
siniflandirma yapilngtir. Yontemlerin bgarisi ayri ayri ve birkgirerek (fusion) test
edilmistir. Diger bir ¢calsmada [107], siluet sinirlarinin Canny algoritmaaigklirlenmesi
onerilmistir. Sinir ilintilerinin meydanina goére siniflancha yapilmgtir. Chen vd.’leri
[126], siluetleri polar koordinat sisteminde goseterve belirlenen bir noktaya gére acisal
enerjiyi hesaplamtir. Yine siluet sinirlarinin kullanilg bir calsmada, kompleks vektore
cevrilen sinirlar batin siluet dizisi boyunca asda getirilmg ve ayrik Fourier dorgiiimu
hesaplanngtir [124].

Lee vd.'nin ¢calgmasinda, siluetler yeniden duzenlestimi Kopukluklar ve eksikler
tamamlanarak Baseline algoritmasi ilgdran degerlendirilmesi yapilmgtir [104]. DVM
siniflandiricisint kullanan Bissacco [125]'nun gadasinda, siluet afine momentlerle
temsil edilmgtir. Das ve dierlerinin ¢calsmasinda, kgma ve ziplamalari tanimak amaciyla

yurime bandinda yuruyenskere alicilar takilmy ve alti 6zellik secilnsitir [128].
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loannidis ve dierlerinin ¢algmasinda [90], 6nerdikleri 3-boyutlu acisal ve yissy
siluet d&ilimi donumleri ile yuriyg sekli temsil edilmgtir. Radon donglimine dayall,
acisal (radial integration transform-RIT) ve dade®tlnlgtirme(circular integration
transform-CIT) dongiimleri ve &irliklandiriimis Krawtchouck momentleri  yuriyu
Ozelligi olarak dgerlendirilmistir. Bu 3 farkli 6zellik ¢ikarma yonteminin ¢iktria genetik
algoritmalarla birlgtirilmi stir.

Boulgouris ve Chi'nin ¢agmasinda [91], yeniden boyutlandiriksiluetler, Radon
donlsimine tabi tutulmgtur (Sekil 1.7.(d)). Radon siluet dizilerinden, yurgydinamgini
ve yapisal bilgilerin zamanla gigimini hesaplayan fonksiyon ile yurlyudrintileri
uretilmistir. Ayristirici 6zellikleri ¢ikarmak icin DAA kullanilngtir. Onlarin  Oklid
uzaklgina dayali siniflandiricisinda, Radon déiimitinde kullanilan agi sayisininsha
performansina etkisi incelengtir.

Boulgouris'in dier bir calgmasinda [92], siluet sinirlarinin acisal dgimad
yapilimstir (Sekil 1.7.(e)). Test samasinda test oruntuleri, kdastirma yapilan gitim
orneklerinin yuruy§ periyoduna goére, dinamik zaman uyarlamasi (dyndime warping
(DTW)) ile ayarlanmgtir. Siniflandirmagleminde, test sinifindaki her bir periyotluk 6érnek
ile ggitim sinifindaki Orneklerin uzakliklarinin ortalamianedyani, ayngekilde eitim
sinifindaki her bir periyotluk 6rnek ile test sindaki Orngin ortalamasi/medyani
hesaplanngi ve her iki ortalama/medyan girinin ortalamasi alinarak minimum uzaklhk
prensibi kullanilmgtir.

Ekinci ve dgerlerinin calgmalarinda [78, 109-117], her bir siluet i¢in sillkeitusu
ile siluet sinirlar arasindaki uzaklik, siluetez,ssol, alt ve ust yonlerden hesaplagtimi
(Sekil 1.7.(f)). Sonra her bir uzaklik vektérinin gwids sablonunun situnlarina
yerlestiriimesiyle yuriy§ orunttleri Gretilmgtir. YUrGyUs oruntuleri, TBA ile 6znitelik
uzayina tainarak &irliklandiriimis Oklid uzaklginin (AOU) kullanildgl EYK kriteri ve
DVM ile siniflandiriimgtir [78].

Hayfron Acquah vd. [59]'nin ¢calmasinda, insan hareketleri, siluetlerin simetrik
yapisina dayall olarak modellerytini (Sekil 1.8.(a)). Sobel operatéri ile her bir yurgyt
siluetinde sinirlarin  kenar haritasi c¢ikarilip, eiésstirilmis simetri  operatori
uygulanmgtir. YUrayls orantusi olarak simetri haritalarinin ortalamasraistir. Hayfron
Acquah vd. dier bir calsmalarinda ise yuruyisekli, optik aks ile temsil edilmgtir [58].

Onlarin daha ileri analizi sonucunda, simetrik yapidigerlerine gore guriltiye daha
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duyarsizken, eksik imge cercevesi ve/veya eksilysal verinin elde edilmesinde daha iyi
oldugu tespit edilmytir.

Yurlyls Oruntast Uretimine en basit yayla, siluet dizilerinin ortalamasinin
alinmasidir [56, 66, 73, 80]. Huang ve Boulgoums’'galsmasinda, CMU MoBo
veritabaninda farkh yonler icingaliklar belirlenmg ve airliklara gore farkli yonlerdeki
ortalama yuruygioruntaleri birlgtirilmi stir [80].

Bhanu ve Han’in calmasinda, 2-boyutlu siluetlere oturtulan 3-boyutineknatik
modelle, 3-boyutlu yuriwiparametreleri tahmin edilerek, dgem ve hareketli 6zellikler
kullaniimistir [51]. Dinamiklik ve yapisallik ayri ayri belehip daha sonra tanima igin
birlestirilmi stir. Han ve Bhanu'nun der calgmasinda [57], siluetlerin ortalamasiyla elde
edilen Yuriyg Enerjiimgesi (YH) kullaniimsstir (Sekil 1.8.(b)). YH'deki her bir pikselin
parlaklgl, yuriys aninda o6nplan bilgilerinin ilgili pozisyonda kalnsdiresini gosterir.
YEI'de, hareket anindaki dinamik ve fiziksel 6zellikleek bir imgede temsil edilir. Sonra
Ozellik ¢ikarmak icin TBA ve coklu awtirma analizi yapilmtir. Bu yaklgimla, USF
yurtyls veritabaninda yapilan testlerde, Baseline yontdenindaha bgarili sonuclar elde
edilmistir. YEI gurultiye kagi durmasi, uygulanma basitfili ve baari performansi
acisindan daha sonra pek coksarmaci tarafindan da kullanilgtrr [55-57, 63, 64, 66,
69, 73, 76, 81-89]. ki tamimadan farkli olarak [63, 76]'deki cghalarda YH, cinsiyet
tanima icin birka¢ bdlgeye ayrilgtr ve insan bedeninin farkli pargalarinin binhei
analiz edilmgtir.

Charnin calgmasinda ise siluetteki her bir pikselin bir periyamyunca ayri ayri
varyans! hesaplangtir [98]. Benzerlik hesabi, EYK vek-EYK kriterlerine gore
yapiimstir.

Yu vd. tarafindan, CASIA-B yurlUwlveritabanin test formatlari dizayn editim
[81]. Onlarin cakmasiyla, normal yurime dizilerinin ilk dordigiem, sonraki ikisi test
set-A, montlu yurimeler test set-B ve cantali yUeldizileri test set-C olarak literatuire
kazandiriimgtir. Olusturduklari YB oruntileri, Oklid uzaklik olcitu ile siniflandmbstir.

Zhao ve dgerlerinin calsmasinda, beden dwuwnun ortalama ger@inde tiretilen
anahtar cerceve kullanilgtir [77]. Lee vd.'nin ¢cakmasinda, boélge korumali izglim
(locality preserving projection (LPP)) telgnile yuriys dizileri yeniden boyutlandirilngi
ve yuruyg, icerik vesekil olarak iki kisimda incelenstir [62]. Body'nin ¢alsmasinda,
model tabanli ve modelden gpmsiz yaklaimlar beraber dgerlendirilmistir [52]. Y6nla

istatistik ve Procrustes Analizinin uygulapdi érintulerde, piksel parlakginin
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osilasyonlarinin senkronizasyonuyla faz-kilittemgapilmstir. Yaklasimin performansi,
CMU MoBo ve SOTON veritabanlarinda 6lgUlghiir.

Gorunige dayali bir bgka yaklgimda, iki ardgik cerceve arasinda gigmeyen
bdlgelerin bir periyottaki ortalamasi ile uzaysahkmansal sabit (static spatio-temporal,
SST) diye adlandirdiklarn oruntusiekil 1.8.(c)) ve bir periyottaki, her bir siluet
sinirlarinin ortalamasi ile elde ettikleri hareksilluet sinirlarinirgablonu (motion silhoutte
contour template, MSCT) orunttisfekil 1.8.(d)) Uzerinden, ayri ayri 6klid uzakha
gore benzerlik 6lctlmgitr [89]. Sonra bu ikisablon benzerfiinin ortalamasi, benzerlik
orani olarak dgerlendirilmistir.

Tao ve arkaddarinin calsmasinda [97], siluet ortalamasindan Gabor filtréssi
yurayls ozellikleri Gretilmitir. Sonra DAA’ya dayall geneljiriimis gergi ayrgtirma
analizi (general tensor discriminant analysis, Gl B2ellik ¢ikarici olarak kullaniingtir.

Lee vd.’nin c¢algmasinda, siluet dizisinden bir anahtar cerceve lisediger
cercevelerle farklari alingtir [94]. Ayrica her bir siluet dizisinde, kendingenzerlik
matrisi olwturulmwtur. Sonra, fark ve kendine benzerlik imgeleriniatiis ve situn
toplamlari hesaplangtir. Yurlyls karakteristgi, bu dort izdgum vektérinden tek bir
maliyet fonksiyonu ile tretilngtir.

Xu vd.’nin ¢calsmasinda, siluet ortalamalari Gzerinde, her buircelt uzay analizi
ve gergi aygtirma analizi 6nerilmtir [95]. Baseline yaklgmindaki gibi benzerlik hesabi
yapiimstir.

Xu vd.’nin calsmasinda, siluet dizisinin ortalamalari, marjinalstigr analizi
(Marginal Fisher Analysis, MFA) ile daha gdik boyutlu uzaya ayirt edici 6zelliklerin
belirlenmesi icin tgnmistir [102]. Test gamasinda, @tim kimesindeki en kiguk
uzakliklarindan olgan test sinifindaki uzakliklarin medyani aligimni

Cheng ve arkadtarinin SOTON ve CASIA-A veritabani Gzerinde y@ptestlerde,
izometrik haritalama yontemiyle yirime oOruntusutitimestir [106]. Yuruyds yondndn
belirlenmesi ve gtim icin HMM uygulanmgtir.
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(2) (h) Y

Sekil 1.8. Bazi model lamsiz yaklaimlarin yiriyig orintileri, (a) simetri, (b) YE (c)
SST, (d) MSCT, (e) GHI, (f) MHI, (g) MEI, (h) FDE()) AEI
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Chen vd.'nin ¢almasinda, farkh yurtwio6zelliklerini kaynatirmak icin 6zellik-
seviyeli birlestirme, carpinim (factorial) HMM kullanilarak tertgnmistir [53]. Paralel
HMM ise karar seviyeli birlgirmeyi yapmak icin kullanilngtir.

Liu ve Zheng'in caymasinda [64], yUriwlorantist icin yaraygl tarihi imgesi
(GHI, Sekil 1.8.(e)}? 6nerilmitir. Onlar, GHI'nin performansini, hareket tarih gesi
(MHI, Sekil 1.8.())', hareket enerji imgesi (MElSekil 1.8.())* ve YH ile
karstlastirmistir.

Bashir vd.’nin cakmasinda [88], YEdeki statik alanlar ve ayak kisimlari ayri ayri
yuruyls ozelligi olarak ele alinngtir. Ozelliklerin boyutlarini kiigliltmek icin TBA ve
Ozellik secimi icin ¢coklu aystirma analizi (MDA) kullaniimgtir. CASIA-B veritabaninda
profil géruntuleri Gzerinde yapilan deneylerde EXiiteriyle siniflandirma yapilmtir.

Yang ve dgerlerinin calsmasinda [86], YEdeki dinamik bolgeler, sinif icindeki
YEI orintilerinin  standart sapmalarindan belirlenertsaalarla  bulunmgtur. Bu
bdlgelerin 6zellikleri, Gabor dogimuyle belirlenmgtir. Sonra, siniftaki 6zelikleri tek bir
vektor ile tanimlamak icin ayirici ortak vektor (DL yontemi kullaniimg ve TBA
yapiimstir. Son olarak Oklid uzakliklarina dayali EYK laitne goére siniflandirma
yapiimstir.

Lee ve arkadgdarinin ¢calsmasinda [87], yurtwiorintusu igin hareketli siluet imgesi
(motion silhouette image, MSI) yaklani dnerilmitir. MSI 6rantusa, ytz, Ust beden ve alt
bederseklinde 3 bdlgeye ayirildiktan sonra, her bir bétge TBA ile 6znitelik secilmgtir
(CASIA-A veritabani icin 2Qer 6zvektor). Bu oznitelikler yapay sinigiain (YSA)
egitiminde kullanmstir.

Singh vd.’nin camasinda [81], yiikseldi 100 piksele olceklenmisiluetlerin YH
oruntilerinden altin orana gore secilen bdlgelartasdici 6zellik olarak kullaniingtir.
Siniflandirmada 6zellikler arasindaki uzakliklartlak farkla hesaplanrtir.

Amin [122] ve arkadgdari tarafindan yapilan camada, siluetlerin alt yarisinin
toplamina 1-boyutlu ayrik dalgacik d&int uygulanmy ve city-block uzakgiyla EYK
kriteri, siniflandirma icin kullanilngtir.

Zhang ve arkadéarinin calsmasinda, déisken yirly§ enerji imgesi (DYE,
dynamic gait energy image, DGEI) yurgydrintisu Uretme yakiami olarak onerilmytir
[127]. DYEl'de, siluet dizilerinin ortalamasi, her bir siluit ¢ikarihp mutlak farki

12GHI : Gait History Image
3 MHI : Motion History Image
“ MEI : Motion Energy Image
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hesaplanngtir. N tane cerceve vélp yurlyls periyodu olmak Uzere, farklarin toplami
N+Np'ye bolinmigtir. Son olarak, LPP yontemi, TBA uzayinda uygulagtm

Jianyi Liu [85]'nin calgmasinda, siluet dizisinden siluet kalitesini 6lc®QQ)
yontemi onerilmgtir. SQQ ile secfii kaliteli siluetlerden siluet kalite katsayilaisQW)
belirlenerek YE oruntileriyle kullanmimgtir. Siniflandirmada, Fisher gausal ayrgtirma
analiziyle (FDA) belirlenen o6zellikler, EYK ve kaydan cercevelerde korelasyon
hesabina dayagablon glestirme yontemleriyle siniflandiriingtir.

Chen ve arkadgarinin calgmasinda [83], yurUwioruntist olarak siluet dizisinde
kinematik ve statik bilgileri muhafaza eden, ceecéarki enerji imgesi (FDEI) 6nerilgtir
(Sekil 1.8.(h)). FDEI oruntilerini okiurmak icin, ardyik cercevelerin farklarinin pozitif
parcalari, dgerleri belirli bir esikten gecirilerek gurultilerden arindirilgnYEl imgeleri ile
toplanmstir. Tanima icin HMM kullaniimgtir.

Lu'nun calsmasinda, YIE 6riintiis, siluetlerin siluet merkezine gére topiasiyla
olusturulmustur [84]. Calsmasinda, goruten bg&imsiz yirtyg sinyallerinin hesabi icin
yurayls dizisi siniflart arasindaki uzakliklari maksimifgikselten) ve sinif icindeki
geometrik yapilari muhafaza edengklsiz ayirt edici 6zelliklerin tek yonli analizini
(uncorrelated discriminant simplex analysis, UDSy¥dpan denetim kisitlamali bir
O0grenme algoritmasi onerilgtir. Sinif ici bilgiyi karakterize etmek icin farklyonlerdeki
YETI'lerin farklari toplanmgtir. k-EYK kriteri ile ayni yonlerdeki farkli siniflarisiniflar
arasl bilgisi ve farkli yonlerdeki ayni siniflarswnif ici bilgisi Gretilmitir. Sonra ayni
yondeki farkli siniflari aystiran ve farkli yondeki ayni siniflari yakigtaan diuk
boyutlu Ozellik uzay! olgturulmwtur. Egitimde bire-kagi-digerleri yontemi ile farkli
yonlerden @renme yapip Oznitelik belirleyici fonksiyon glurulmus ve bu izdgim
fonksiyonuyla, @grenmede kullaniimayan nesnenin 6zellik vektori glkastir. Bu islem
toplam nesne sayisi kadar tekrar edilerek butinnetes icin 06zellik vektoérleri
olusturulmwtur. Sonra Oklid uzakhk o6lgiti  kullanilarak EYK eil siniflandirma
yapiimstir. Yaklasim, farkli yonlerde siluet dizileri olan CASIA-B vigabaninin normal
yurayiklerinde test edilnstir.

Xue vd.’nin calgmasinda, kizilotesi gorunti dizilerinden uretilerElYyuriyis
oruntilerinin dalgacik dogumuyle dgismez momentleri, iskelet modeli ile yapisal
parametreleri aygtirici 6zellik olarak kullaniingtir [121]. Ydrty$ tanima icin DVM
kullanilarak 23 Kilik veritabaninda %78-%91 arasindagdo siniflandirma bgarisi elde
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edilmistir. Calismada c¢anta, parlaklik gibi problemleri ¢ozdiaden kizilotesi kameralarin
yurtylstinden kgi tanima icin dnemi vurgulansgtir.

Bashir vd.’nin cakmasinda, yurUyienerjisi entropi imgesi (gait energy entropy
image, GEnI) yuriyg orintist dretme yalkdani ve 6zellik ¢ikarmak icin uyarlamal
bilesen ve aygtirma analizi (Adaptive Component and Discrimindmtalysis, ACDA)
onerilmistir [120]. GEnl, YH'den Shanon entropi olciimiine gore cikargtmi Sonra
GEnl'ler tzerinden maske imgesi glurulup, YH imgelerine uygulanmgtir. ACDA
yaklasimiyla TBA+MDA'ya gore daha azslem yuki olgturulmutur. Yaklagimlar
CASIA-B ve SOTON veritabanlarinda gkrlendirilmistir.

Zhang vd.'nin ¢cakmasinda [119], kogu siluetlerin farklarinin toplamina dayanan
aktif enerji imgesi (active energy image, Buriys 6rintlisu olarak onerilrgtir (Sekil
1.8.(1)). AB’ler, 2-boyutlu bolge korumali izgiim (2DLPP) yontemi ile diiik-boyutlu
Ozellik uzayina tanmistir. Calsmada, CASIA-B ve CASIA-C veritabanlari kullanigtr.

Modelden baimsiz yontemler,slem yuki ve uygulanabilirlik agisindan gozetleme
sistemlerine, model-tabanli yontemlere gére daHaykmonte edilebilir. Son zamanlarda
yapilan modelden Bamsiz yaklaimlarda, YH orunti tretme yontemi giriltiye kar
glicu ve hesaplama avantajlariyla berabgahgerformansi agisindan gtremacilarin ilgi
odazl olmustur. YEL ortnti dretme yakfaminin gelitirimesi veya benzer ozellikleri
tastyan orunti dretme teknikleri, ginimuizdeki yurgiyiden kgi tanima ¢akmalarinin
oldukca buytk bir kismini §&il etmektedir [55-57, 63, 64, 66, 69, 73, 76, &1-84, 119,
120]. Sonuc olarak gozetleme sistemleriyle uzakdanlik tespiti yapabilmek amaciyla
yurays seklinin kullanilmasinda yuriwiin siluete dayall olarak temsil edilmesi,
uygulanabilirlik ve maliyet acisindangdir yontemlere gére daha avantajli gorilmektedir.

1.3. Oruntiilerde Oznitelik Cikarma ve Boyutindirgeme

YurayuUs sekli biyometrik 6zellginin argtirildigi ilk veritabanlarinda, ki sayisi ¢ok
azdi (4, 6 ki) ve Olcllen parametre sayisigkakalemle hesaplanacak dizeyde idi [6-8].
Sonraki cakmalarda, dgal ortami temsil edebilecek, birkag parametreyle
ayristirllamayacak kadar kalabalik veritabanlarisahoulmustur. Ayrica, d@ru ayrstirma
yapilabilmesi icin fazla alinan olgumler, yurgyi@runtulerinin olgturulmasina yol

agmstir.
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Oruntil tanima ¢ajmalarinda, oruntilerin ortak 6zellikleri tanimadghir faydasi
olmayan tekrarl bilgilerdir. Ayrica biyometrik Ok Olcimu yapilirken cgtli 6lgcim
hatalari meydana gelmektedir. Bunlar yurgigitntisinde kicuk @simlere neden olan
gurultulerdir. Tekrarlihklarin atilip gardltilerikaldiriimasi ile daha performansli sistemler
gelistirilebilir. Diger taraftan bazi Ozelliklerin tanimada ayrici 6zellgi daha baskin
olabilir. Bu 6zelliklerin de kuvvetlendirilmesi gekir.

Mevcut calgsmalarda, oruntulerin kendi icindeki guraltilerdemindiriimasi ve
baskin dgerlerinin 6n plana cikarilmasi amaciyla, Fourieglgdcik, Gabor, Radon
donisimii gibi yontemler kullaniimaktadir [90, 91, 97 11.2ruintller arasindaki gkilere
gore fazlaliklarin atilmasi icin YSA [87] ve HMMksa bgvurulan yontemler olmgiur
[53, 61, 32, 70, 83, 96, 100, 106]. ger yaklgimlarda ileri istatisie dayali sistem
cozumleri gerektiren awtirma analizleri kullaniimaktadir.istatistiksel aystirma
analizleri verinin temsil edilecek yonlerini beéiglerek minimum boyutlarda saklanmasini
s&lar.

Fourier, goruntisiemede sikca kullanilan, gérintiiningeel ve bicimi hakkinda
bilgi veren ortogonal bir dogumduir. DFT Fourier doniimuntn dijital veriler igin
gelistirilmis O0zel bir halidir. Benzegekilde Fourier dongiiminden uretilen ve gorunti
sikistirmada sik¢a kullanilan DCT dogiiminde, kompleks uzay kullanilmaz. Dalgacik
edilmesi amaclanir. Radon da&fiint, gérintinun farkli acilardan toplamsal (intégra
izdUsimuadur ve gorantudeki kinkhk, tuz-biber gibi glitilerden daha az etkilenir.
Gelistirilmis hali R-dongumunde olgekleme, dondurme gibslemler c¢ok kolay
gerceklatirilebilir [91]. Fourier, Radon, dalgacik tabamonigimler, orlntiler arasinda
iliski kurarak tekrarh bilgileri atmazlar. YSA, MarkadMvodelleri gibi yontemlerde butin
oruntiler dgerlendirilerek katsayilar, si&k degerleri ve durum parametreleri belirlenir.
Buna eitim asamasi veya grenme denir. YSA ve Markov modellerindgrénmenin
gerceklatirildi gi orunttler arasindaki ortak o6zellikler, dolayliachk kaldiriimg olur.
YSA'nin dezavantaji, sgangic noktasinin iyi belirlenemeglitakdirde lokal minimumlara
takilmasi, katman ve @am sayilarinin bgangicta belirlenmesi olarak verilebilir. Markov
Modellerinde ise durum uzayinin 6nceden belirlenreedugu vardir.

YurayUs sekli, calsilmasi yeni sayilabilecek bir biyometrik 6zelliktve davran
temsil edecek yurlyl 6runtisit Uretildikten sonra, problem, bilinen dtlirtanima

yaklasimlariyla cozilebilecek duruma gelir. Bu gemda, ydrlyéten Kkii tanima
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calismalarinda, yuz tanima ve avug izi galalarindaki 6zellik ¢cikarma yaldamlarindan
oldukca faydalaniimaktadir.

Istatistiksel aystirma analizi yaklgmlar, 0Ozellikle yuz O6rintist  tanima
problemlerinde dier yontemlere goére avantajli yontemler oltow. Bu yodntemlerin
oruntudeki ve oruntuler arasindaki gurdlttleri e&rarhliklan ortadan kaldirma yetehie
vardir. Bu yaklamlarda genellikle, boyut indirgeme yapilir ve yeriemsil eden en iyi
yoneyler belirlenir. Bu yakkamlari dgrusallik ve damsmanlilik durumuna gore ikiye
ayirmak mumkundir. Dgusallik verinin temsil edilgi uzayla, darsmanlhlik verideki
sinif bilgilerinin  deerlendirilmesiyle alakalidir. TBA dagmansiz dgrusal, DAA
dansmanli dgrusal, CTBA dargmansiz dgrusal olmayan ve CDA dagmanl dg@rusal
olmayan analizlerdir.

Istatistiksel aystirma yontemlerinde temel fikir, 6znitelik uzayinbelirlenmesi ve
bu uzaya geme veya tamadir. Bunun icin @tim ornekleri analiz edilip, geme matrisi
veya dger adiyla g¢leme fonksiyonu uretilir. Sonra bu fonksiyon arggyla butin
oruntuler o6znitelik uzayinda temsil edilir. Oznikeluzayinda temsil edilen Gruntinin
boyutu kicuk oldgundan drneklerin daha az kapasitede saklanmasi tmigikr. Tanima
eshasinda, 6znitelik uzayinda temsil edilen tarakdctntl, saklanan ortntt temsilleri ile
karsilastirilir.

T, egitim kiimesinin analiziyle belirlenen 6znitelik uzag gleme fonksiyonu veya
matrisi olsun. Bu durumda, bir orgie 6znitelik uzayina genmesi (1.2) denklemi ile
verilebilir. Bu islem, verinin, 06znitelik uzayini belirleyen ortogbna/oneylere

izdUsurtlmesine kanlik duser.

x=TTx (1.2

Buradax ve xsirasiyla vektor halindeki 6rgeve vektor halindeki 6znitedini ifade eder.

Oznitelik, érintiiniin alt uzaydaki temsilidir.

1.3.1. D@rusal Uzaydaistatistiksel Ayri stirma Analizi Yakla simlar

Verilerin bulundgu uzayda analiz edilip, yoneylerindegieene matrisi Uretiliyorsa
yontem dgrusaldir. D@rusal ayrgtirma tekniklerinde, oruntulerin sinirlar grolarla
belirlenmektedir.
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1.3.1.1. Temel Bilgen Analizi

Temel bilgen analizi (TBA), aralarinda ski bulunan cok dgiskenli verileri,
aralarindaki ilgkiyi kaldirarak bagka bir uzaya (6z uzay, alt uzay)taa slemi olarak
tanimlanabilir [129]. Pek ¢ok disiplinde yer edinBBA, sayisal gortntilerde, gérintinin
radyometrik (renk veya spektral) 6zellikleri Gzelenyapilan istatistiksel bir dogiimdur.
DOonGsim sonucunda alt uzay, verinin birbirine dik olamel bilgenleriyle (yoneyler)
olusturulur. Dangmansiz ve parametresiz bir gymma analizi olan TBA ile olgturulan
alt uzayda, oruintuler arasindaki varyans maksimium|[©30].

TBA bilgisayarla géorme alaninda ilk kez Sirovich Keby tarafindan insan yuzlerinin
temsili icin kullaniimgtir [131]. Onlarin ¢cakmasinda, yiz resimlerinin yakl& olarak
yeniden olgturulabilecgi gosterilmitir. Sonra, 6zresimler Gzerinden yiz gorintilerinin
izdUstimlerinin insan yuzlerini ayirt etmede kullaniimaamnaciyla, Turk ve Pentland
Ozyuzler yontemini ortaya atgtir [153]. Onlarin yaklgminda 6zyuzler, yuz-kovaryans
matrisinin baskin 6zgerleri ile iliskili 6zvektorlerle temsil edilngtir [154].

Bir boyut indirgeme yakkami olan TBA, 6runtt tanima alaninda genel olanakntii
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilghr. Tekrarhliklarin atilmasi ve gurultilerin
kaldiriimasi icin yuriygten ki tanima ¢calkmalarinda da uygulanan bir 6znitelik ¢cikarma
yontemidir [56, 57, 78, 86, 93].

TBA, veriyi, dagiliminin maksimum varyanslarini bularak temsil egmecalsir.
Bunun icin ©6rintd tanima uygulamalarinda, o6runtilevaryans-kovaryans veya
korelasyon matrislerinin QR, SVD gibi yontemlerledéser ve 6zektorleri hesaplanir
[133]. Oriintuler 6zvektorlere izdirulerek daha kigciik boyutta temsil edilir. Matrisle
simetrik oldigundan hesaplanan 6zZmeler pozitiftir ve verinin temsilinde yeterincezso
sahibi olmayan cok kucuk gerli 6zdegerler garulti ve tekrarliik olarak kabul edilir.
Guralta ve tekrarhlik iceren dzvektorler atilarddalan 6zvektorlerden izdiim (dongum
veya gleme) matrisi olsturulur [130, 134]. TBA'da,m adet n boyutlu 6rneklerin
kovaryans matrisinden elde edilebilecek sifirdaglitiozdger sayisi, en fazlenin(m,n)
olabilir. Orlntl tamima problemlerinde boyut sayigrnek sayisindan cok buylk
oldugundan bir 6rngin temsil edilmesi icin gereken verinin boyutu diga kuculmi
olur. TBA'yI matematiksel olarak ifade edecek olksdxd boyutlarindaM matrisinin

O0zdeser ve 6zvektorlerini iceren denklem (1.3)’te veiigtir.
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MXx = AX (1.3)
(1.3) aitli ginde A sayisi icin gitlik (1.4) 'te verildigi sekilde yazilabilir.

(M=Al)x =0 (1.4)

(1.3) ve (1.4) gtliklerinde | birim matris, “0” da sifir vektorudiu Cozum vektdrix=e ve
kargi disen A=4; sayisi, 0zvektor ve gkili 6zdegeri olarak adlandirilir. ger M reel ve
simetrik ise,d adet ¢cozum vektor{e;,e,...,a} ve bunlarla ilgkili {11, A2,..., A4} 6zdeerleri
vardir. Bunlar QR veya SVD yontemleri ile kolayadumabilir [134, 133].

Oruintii tanima problemlerindd matrisi genellikle kovaryans matrisi olarak alindr

matrisi, vektdre ¢evrilmgin boyutlu,M tane 6rngi olan eitim kiimesi olsun.
1 M
H=EX) =200, (1.5)
M i

(1.5) seklinde butlin 6rneklerin ortalama vektori bulunBonra$S dagilm (kovaryans)
matrisi (1.6)’daki gibi hesaplanir.

S = i_(xk ~ 1) (%~ )" (1.6)

S'nin 6zdeserleri ve 6zvektorleri sirasiyld, ve e olsun. Ozdgerleri, onlara kaglik gelen

Ozvektorlerle siraladiktan sonra, 6gdderin toplaminin belirli bir ylzdesini gayan
O0zdeser sayisi kadar 6zvektorsleme matrisini olgturmak icin kullanilir. Sonra her bir
ornek gleme matrisiyle alt uzaya izgiirtilerekm {< min (n,M)} boyutlu vektorle temsil
edilir.

1.3.1.2. D@rusal Ayristirma Analizi

Gercek hayatta yapilan gozlemlerde, ayni sinifabaiekler arasinda tipatip bir

benzerlik yoktur. Ornek olarak ibiyikl, sakalll, uzun sagh gibi @&ik durumlarda
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fotograf cektirebilir veya avucg @mi ve uzaklgl degisebilir. Bu durumlarda, sinif
icerisindeki Ornekler arasinda farkliliklar glw. Diger taraftan her sinifta ayni sayida
ornek olmaz. Az sayida 6rnek bulunan sinifin yoesyl belirlenmesindeki etkisi, ¢ok
sayida olan sinifa gore daha az olur. Bu problemlastesinden gelmek icin gausal
ayristirma analizi (DAA, Fisher awtirma analizi (FDA) diye de gecer) Onerikti
[135,136]. DAA'da, sinif i¢i varyanslari minimuminsflar arasi varyanslari maksimum
yapmay! hedefler.

DAA matematiksel yonden irdelenecek olurdh:toplam 6rnek sayisi v€ sinif

sayisi olmak tzere, siniflar ara§y)(ve sinif ici G,) varyansi hesaplayalim.

S, =3 N~ ) - 1" @)
Sy = 2N 2L (= H)O6 ) (1.8)

Buradaki N,, siniftaki 6rnek sayisig , sinif igi ortalama vektoriy, genel ortalamadir.

Sinif igindeki varyansi minimum ve siniflar araskidvaryansi maksimum yapmak igin
amag fonksiyonu (1.9)'daki gibi olur [136].

WTSW
WTS W

JW) = (1.9)

Burada, S,'S, matrisinin temel bilgenleri, DAA icin gleme matrisini olgturmada

kullanilir. Agikca gorilmektedir ki,'S, 'nin en fazlaC-1tane 6zdgeri olabilir.

Oriintii tanima problemlerinde genellikle boyut sayisiek sayisindan buyuktir.
Boyle oluncaS, matrisinin tersinin olmag durumlar olgur (az 6rnek sayisi problemi,
SSS°). Bu durumda genellikle matrise giiriiltii eklendt | veya sahte (pseude) tersi alinir
[136]. SSS problemi son zamanlarda, TBA uzayindaADBos-uzayin kaldiriimasi ile
DAA (NLDA '), direk DAA (D-LDA) gibi yontemlerle de ¢oziilmektedir [136-138].

SESSES : Small Size Sample
®NLDA  : Null space linear discriminant analysis
"D-LDA : Direct linear discriminant analysis
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Oruntil tanima caimalarinda genelde sinif bilgileri mevcut ofgimdan DAA,
TBA'ya gore daha cok tercih edilmektedir [85, 88&, 96, 97, 102].

1.3.2. Dgrusal Olmayan Uzaydaistatistiksel Analiz Yaklasimlari

Gergek hayatta gozlemlenen olaylar benzer yapilyg sdabilir ve uzayda bir diu
ile net olarak aystirilamayabilirler. Cgu zaman gozlemleri agtiran bir &ri olur. Coklu
sinif problemlerinde, her olayl ayiran bigrieyerine d@rusal olmayan uzayda olaylari
temsil etme dgiincesi daha mantikhdir. Yani grasal olmayan uzayda gausal ayrgtirma
analizleri kullanilarak, dgrusal ayrgtirllamayan veriler aystirilabilir.

Sekil 1.9'da 2-boyutlu dgrusal girg uzayi ve verilerin gendigi 2-boyutlu dgrusal
olmayan 0Oznitelik uzayi gosterilmektedir. Bu uzaydariler d@rusal olarak ayrilabilir

hale gelmgtir.

Sekil 1.9. Girs uzay! ve dgrusal olmayan 6znitelik uzayi

Dogrusal olmayan uzaf{f), X giris uzayindan® fonksiyonu ile dretilebilir. Yani
F ={¢(x)| x0O X} seklinde verilebilir. Bu gleme (1.10)’'da daha agik olarak gdstersini

X = (X X, Xg0000 %) = AX) = (R(X), B (X),--,04 (X)) (1.10)

Dogrusal olmayart uzayinin boyutu, ¢ok biyik hatta sinirsiz olabBin durumda,
F uzayinda dgrusal @renme makinelerini kullanmak mumkin olmayabilir. Wifeeler
ikili gosterimde ifade edilebilirse bu problem cdediilir. Yani, hipotezler karar kuralinin
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sadece test veggim noktalari arasindaki i¢ carpimini kullanaradshplanabilir ve @tim
noktalarinin dgrusal kombinasyonu olarak ifade edilebilirler (1).11

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

Eger <¢@(x),@(X) > i¢ carpimi, Oznitelik uzayinda orijinal girinoktalarinin bir
fonksiyonu olarak dgrudan hesaplanabiliyorsa glosal olmayan grenme makinesinin

insasi icin gerekli iki adimi birkgirmek mumkin olur. Bwekilde dgrudan hesaplama
yontemine cekirdek hilesi der{it39-141.

1.3.2.1. Cekirdek Hilesi

Cekirdek hilesi i¢c-carpim yapilabilen (vektorlernayboyda olmali) herhangi bir
algoritmaya uygulanabilir. Cekirdek fonksiyonunarlggtiriimis i¢-carpim sayesinde,
dogrusal algoritmalar, 6zellik uzayindagtasal olmayan algoritmalara ddyiii.

Secilen cekirdek fonksiyonunun 0znitelik uzayindeme yapabilmesi icin bazi

sartlari s@lamasi gerekir. K(x,z) cekirdek fonksiyonu olsun. Cekirdek fonksiyonu

oncelikle simetrik (1.12) olmali ve Cauchy-Schwaegitsizligini (1.13) sg&lamalidir.
K(X 2) =< ¢(X), ¢(2) >=< ¢(2),¢(x) >= K(z,X) (1.12

K(x2)? =< ®X), &2) >2< |@x)| | 2)|”
=< @X), %X) >< q2), A2) > (1.13
=K(x,X)K(z 2)

Bu iki kosul 6znitelik uzayinin var oldtunu kesin olarak kanitlamaz. Oznitelik

uzayinin vargini Mercer teoremi ile kanitlamak gerekir. Mercexofemine goreX, 0"
'nin altkiimesi veK , (1.14) ifadesi pozitif olacagekilde secilen surekli simetrik fonksiyon
olmali veya (1.15) @tsizligi sgslanmalidir.

(T F)(O) = [ K@) f(dx, T :Ly(X) (1.14)
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J'Xxx K(x,2) f(x)f(z)dxdy= O, batin f O L,(X) icin (1.15)

Bu durumdaK (x, z) yeniden yazilirsa (1.16) elde edilir.
K(x2) =2 Aa(x)a(2) (1.16)
i=1

Burada,A, =2 Qre ¢ 0L, (X)sirasiylaTk’ nin pozitif 6zdger ve 6zfonksiyonlaridiK(x,z),
X x X Uzerinde diizgiin yakinsayan serilerdir | , =1 olacak sekilde normalize

edilmiglerdir.

Cekirdek yontemler oruntd tanima, sonlu oto-matdi galanlarda gittikce
populerlamekte ve pek cok agarmaci tarafindan karakteristikleri incelenmektegdi32,
139, 140, 142).

Dogrusal olmayan uzaya sleme vyaparken kullanilacak c¢ekirdek fonksiyonu
probleme uygun secilmelidirOrnesin polinom c¢ekirdek, Ozellikleri polinongeklinde
dizerken, acisal ¢ekirdeklerin dznitelikleri aymmayi dairesel veriler Uzerinde daha iyi
yapar. Dgrusal cekirdek kullanilgg takdirde en iyi aysgtirma cizgilerle
saslanabilmektedir. Aagida literatiirde gecen bazi cekirdek fonksiyonlamilmektedit®
[143]:

I. Dogrusal cekirdek :en basit cekirdek fonksiyonudur ve teoride gidsal

yontemden farkllik olgturmaz (1.17).

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

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

parametreleri alfagm, c sabit terim ve d derece olarak veritimi(1.18).

K(xy) = (ax"y+c)* (1.18)

'8 Diger cekirdek fonksiyonlari icin Eklere bakiniz.
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li. Gauss cekirdek (RBF)acisal temelli ¢cekirdek fonksiyonudur. (1.19) v¢$e20)
seklinde uygulanabilir. Gauss c¢ekirdek fonksiyonurgigma (@) parametresi
cekirdezsin ayrstirma performansinda onemli bir rol oynargee o buyik
secilirse, fonksiyon veriyi iyi diizenleyemez ve &asiniri gurdltiye @r duyarl
olur. Bgka bir deysle o’'nin yiksek dgerlerinde ustel fonksiyon @ousala
yakin deger uretir ve yuksek boyutlarda gloisal olmayan gestirme yetisini

kaybeder. o ’'nin ¢ok kucuk dgerlerinde veri kicik alanda temsil edilmeye

calsilir.
K(xy) = exp(—"xz_—f”) (1.19)
g
K(xy) = expeAx-y") (1.20)

1.3.2.2. Cekirdekli Temel Bilgen Analizi

Cekirdekli temel bilgen analizi (CTBA), “d@rusal olmayan 6znitelik uzayinda
TBA'nin uygulanmasi’seklinde 6zetlenebilir. Dgrusal olmayan uzayda TBA uygulamasi,
dogrusal olmayan bir aygtirmaya denk dger. CTBA 0Oznitelik ¢ikartma tekpi, DVM ile
yakindan alakali bir tekniktir. Geli uygulamalar icin gurtltiyt kaldirma ve regresy
problemlerinde 6n adim olma gibi yararlari mevcuttu

Scholkopf ve arkadgari, cekirdek hilesini, TBA ile birlgirebilmis ve 6znitelik
temsili icin CTBA'y1 gelstirmistir [132]. Onlarin cakmasinda, gig verisi gizli 6znitelik
uzayi F'ye cekirdek hilesi ile izdgiirtlir ve ardindan giiverilerinin dgrusal olmayan
temel bilgenlerini ¢cikartmak icin dgrusal TBA,F uzayinda gercekgérilir. Bu yontemin
bir diger adi da dgrusal olmayan alt uzay analizidir. Sonu¢ olarak @TRiegisik
genellgtirilmi s seklidir [140].

CTBA’y1 matematiksel olarak incelersek: d-boyutltnéklerdenn tanesi Xi,...,%)
egitim kiimesi olarak verilsin. TBA, bu 6rneklerfa varyansini en buyuk gere c¢ikaran
izdUsiim yonunu bulmaya calr. Bu da kovaryans matristen 6zéeeri bulmaya denktir
(1.21).
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Ste:/]e, (1.21)

CTBA’'da her birx vektort girs uzayindan ¢ok boyutle 6znitelik uzayina dgrusal
olmayan gleme fonksiyonu ile ¢:R® — F) izdisirilir. Oznitelik uzayinin boyutu

cekirdek fonksiyonuna Igh olarak biiylyebilir (Orngin Gauss fonksiyonu igin sonsuz
boyut). Oznitelik uzayinda problem (1.22) 'dekli alir.

S’e” = Xe?, buradaS’ = %iqa()q )@ () (1.22)

Denklem (1.22)'deS°®, F uzayinda kovaryans matrisidik.# 0 kosulunu sglayan butin

e’ cozumleri ¢(Xx,),...,0(x,)lerin kapsadg alanda uzanirlar. Ber bir deysle €,

Oznitelik vektorlerinin dgrusal kombinasyongeklinde yazilabilir (1.23).
e’ =Y ap(x) (1.29
i=1

(1.22) denkleminde (1.23) yerine yazilirsa (1.2deedilir.

N

> > dx k(%) = NAY @, glx,) (1.2

i=1 j=1

(1.24)'te, k(x,%;) = ¢ (%)¢(%;) seklinde tanimlanan i¢ carpim cekigieir. (1.24)'te her

iki taraf @' (x,) ile carpilirsa, denklemde saddd®,x)'li terimleri kalir (1.25).

N N

303k X0 %)) = NAD a1, k(x, ) (1.25)

i=1 j=1

T

K, ij. elemanik(x,x) olan nxn’lik ¢cekirdek matris,a =[a,,a,,....ay] olsun. Bu

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

(1.26)'daki, A, 21, =...2 A pozitif deserler, K'nin 6zdeerleridir ve 6zvektdrlerin bir

sabit ile carpilmasi yonde bir gigiklik yapmaz. Buradan (1.26) denklemi, (1.27) dgkbi

yeniden diizenlenebilir.
Ka =Aa (1.27)

(1.27)'dea, € birim vektoér olacaksekilde normallgtirilir ve izdUstrilmis 6rneklerF

uzayinda ortalanaraklem yapilir.
F'deki vektorler, €* 0Ozvektorleri tarafindan yayilarak eturulan alt uzaya
izdUsUralur. x, Fdeki izdisimi{ @(x) olan test 6rn@ olsun. @(x)’in €* 6zvektorlerine

izdUsiimU @’ye ka1 disen dg@grusal olmayan temel bgendir.

) = 3, (@X)90) = Y ak(x, ¥ (129

Yani, cekirdek fonksiyonu kullanarak, ornekldfi uzayina geme yapmadan, ilkg
(1<g<n) dogrusal olmayan temel bien ¢ikartilabilir.

Cekirdekli yontemlerde @er bir énemli husus, 0znitelik uzayinsslestirilen
ornekler, o uzayda merkezlenmelidir. Yani, her &rn@.29) denklemindeki gibi
ortalanacaktir.

Ax) = @x,) —%Zw(xk) (1.29)

Ortalanmg orneklerle gekirdek matrisi K. (x,x;)) (1.29) denklemine gore

hesaplayalim (1.30).
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Kc(xi,x,-)=(¢(xi)—%Zw(xk)j(qa(xj)—%y(xk)}
= o))" | 5 T o) o) e (130)
1 1w
|wZa)5zd]

K(%,%;) =@x%)@(x) oldusundan, (1.30) yeniden duzenlenirse (1.31) elderedil

(1.31)'deK(x,x; ) yerine K; kullaniimstir.

Cc _ T T T
KS =K, -K 1 -3 KT —k1,17,

Ki :%ZK(X“XK) ve kz%ZK(xi,xj) (1.31)

(1.31) ile oznitelik uzayinda oOrnekler ortalagnmlur. t; test 6rngi olmak Uzere

(1.30)'u test 6rnekleri icin de yazalim.
Kot = 0) - et [ ) - & ot | (132)

(1.32)'yi, test ornginin ortalanmg hali olarak (1.33}eklinde yazabiliriz.
Ke (i, X)) = K(t, %) =Kt )1 -1, K(x,)" —k1,1], (1.33)

CTBA'da, Oznitelik sayisi gisi boyutunu gecebilir. Gozlem sayisinM, giris
boyutununN oldugunu veM>N oldugunu varsayalim. TBA en fazld adet ‘0" olmayan
O0zdeser bulur. Buna kam CTBA M adet Ozdger bulabilir. Dger taraftan, CTBA ile

orijinal gérintiintin yeniden uretilebilegiegarantisi yoktur.
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1.3.2.3. Cekirdekli Ayristirma Analizi

TBA gibi CTBA da girg verilerinin toplam varyansini en aza indirmek icin
tasarlanmytir ve ayriklgtirma amaci icin en uygun yontem ofgdutam olarak séylenemez.
CTBA’da oldusu gibi, DAA'yI da, ¢ekirdek hilesiyle yiksek boyutuzayda uygulamak
mamkundur. Bu yakkama cekirdekli aygtirma analizi (CAA) denmektedir. CAA, ilk
olarak Mika vd. tarafindan [136] iki sinif icin temlanmg, sonra Baudat ve Anouar
tarafindan cok sinifli problemler icin genetlalmistir [144].

R' uzayindanF uzayina dgrusal olmayan geme yapan fonksiyond® olarak

verilmis olsun.
d:R" - F, X+ @AX) (1.34)

(1.34)te,R" giris uzayinda verilmi 6runtuler, cok daha buyiik boyutlu 6znitelik uzayin
eslenmektedir. CAA’'nin amaci, gousal uzayda olan giioruntulerini, 6znitelik uzayinda
bir DAA problemi gibi ¢ozmektir. Bu 0zellik uzayiad Fisher kriterini maksimum
yapmaya kagilik gelir (1.35).

$'S¢

J%(p) = 5 ¢ %0, (1.35)

Burada, S’ve S, F Oznitelik uzayinda, sirasiyla siniflar arasgitlen ve toplam

dagihm matrisleridir. D&lim matrisleri ilgili uzayda (1.36) ve (1.37) foiiteri
hesaplanir.

s = ﬁzci (= ) (uf — )’ (1.36)

S =0 (01%) - H)@AX) 1) (1.37)
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C
Buradax, X,,X,...,.X, Qgiris uzayindakiM tane gitim ornegi; M = ZCi olmak lzere

i=1

c, i.siniftaki ornek sayisi;u? ozellik uzayindakii. egitim sinifin ortalama vektoru;

u? 6zellik uzayindaki tim @tim érneklerinin ortalama vektoridur.
Bu noktadan sonra problem(S?)™S? matrisinin 6zdger ve Ozvektorlerinin

bulunmasiyla ¢ozulur. Yani CAA icin, CTBA'dakslem adimlarinda TBA yerine DAA

kullantlir.

1.4. Oruntd Siniflandirma

YurtyUsten kisi tanima uygulamalarinin sorgaanasi olarak, EYK [49, 58, 81, 82,
84, 92, 93, 98, 99, 101, 102, 104], DVM [78, 108%A [87] ve HMM [53, 61, 70, 83,
100, 106] gibi algoritmalarla siniflandirma yapgtm. Siniflandirma yakkamlarinda,

ornekler/siniflar arasindaki uzaklklaringltilerin hesaplanmasi énemli bir yere sahiptir.

1.4.1. Uzaklik Olgutleri

En basit anlamda siniflandirma, iki sinif arasimdakakliga bakmaktir. Yani
siniflandirma iki sinif arasindakigkileri belirli kurallar cercevesindalemekten ibarettir.
Orunti tanimaslemlerinde aygtirma analizleri yapildinda, kompleks siniflandiricilar
genellikle fazla performans agtisgzlamaz. Bu nedenle, basit gtosal uzaklik dlcitleri ile
siniflandirma, sistem performans agisindan dahasgolh edilir.

Kartezyen koordinat sisteminde 2 nokta arasindakkbgi 6lcmenin cgitli yollar
vardir. En geneli noktalarin her iki eksendekgelterinin farklarinin karesi toplamalarinin
karekokii ile hesaplanan Pisagogimaisidir. Bunun vektorler arasindakine OKklid uzakl
Olcutt denir (1.38).

owa = Ji(f () 1,0 (1.38)



44

Oklid uzaklginin oriintti tanimada yaygin kullanilan gefilmis bir yontemi de
(1.39)da verilen grrliklandinimis Oklid uzaklgidir (AOU). AOUnda referans

goruntilerinden her boyut icin elde edilen standsapma §&7), boyutlar arasindaki

uzaklgl boler.

0. = Jgua)—sf fi ()’ (1.39)

Oklid’e benzer dier bir uzaklik olgutic Manhattan (City-Block) uzakli hesapsal
olarak daha az maliyetlidir (1.40). Oklid ve Martaat uzaklik 6lcutlerini de kapsayan
daha genel uzaklik 6l¢utl Minskowski uzaklk oldiiéi (1.41)'dep=1 Manhattan ve=2

Oklid uzaklik 6lgutuni verir.

dManhattan = Z| f (I) - fk (|)| (140)
dMinkowski :K)/Z(f(l)_ fk(l))p (141)

Sekil 1.10. Minkowski ol¢utinde ciesik p degerleri igin
orijinden 1.0 uzakfindaki noktalari kapsayan
bolgeler
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Sekil 1.10'da Minkowski uzaklik ol¢utinin gdi p deserleri icin birimdik alanda
kapsadil alan verilmektedir.

Bunlarin dginda Chebychev, Hamming, Mahalonobis uzaklikladimee kullanilan
uzakhk oélcutleridir. Problemin d@sina goére kullanilacak uzaklik élcutt, siniflardmn
performansini artirir.

Oruntilerden elde edilen 6znitelikler cok boyutizayda bir noktayr temsil ederler.
Fakat 6zniteliklerin kendileri vektérel formdadie aralarindaki a¢i uzaklk dl¢iti olarak
kullanilabilir. Iki vektor arasindaki acinin kosinlsigee vektorler ayni ise “1” derini
alir. O halde iki vektor arasindaki acinin kosimiigii birden c¢ikariingihali, uzakhk 6lgutd
olarak kullanilabilir. (1.42)'dex ve y vektorleri arasindaki uzaklik, aralarindaki aginin

kosinUsuine dayall olarak hesaplagtm.

dKosinus =1- COSG)! COSG) = m (142)

1.4.2. En Yakin Konsuluk Siniflandiricilari

Adindan da ankalacasl gibi siniflandirilacak orngn yakin oldgu komsu veya
komsuluklara bakarak yapilan siniflandirma yontemi@iesitli yaklagimlari olsa da en ¢ok
kullanilan EYK vek-EYK siniflandiricilaridir.

EYK siniflandiricilari, siniflar arasindaki skileri genellikle uzaklik olcatleri ile
belirler. Siniflandirilacak test orgiai, siniflardaki en yakin bir vey& tane en yakin

orneklere veyahut sinif merkezlerinden en yakigir@ dgerlendirip etiketlendirir.

A B A
A - H
...O . 0... .
0 A
:.. ﬁ: - .
A T '.” D
(@) (b)

Sekil 1.11. (a) En yakin kosaluk, (b)k-en yakin korguluk siniflandiricilari
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1.4.2.1. Standart En Yakin Konguluk

Bir o6rnegin, bilinen siniflardaki 6rneklerle uzaklik oOlcitiee dayall olarak
karsilastirilip bir sinifa dahil edilmesine EYK siniflanchasi denir.

Bir noktanin temsil eti 6rneklerden olgan sinif bilgileriA,B olsun.Sekil 1.11.(a)’
daki gosterimdex 6rnezinin hangi sinifa ait oldgu sorgulanmaktadir. Buradatrnesi A
sinifinin bir elemanina daha yakin agldandanA sinifina dahil edilmtir. Matematiksel

olarak ifade edilirse (1.43%#i ginde,x’,, X’ in en yakin korsusudur.

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

1.4.2.2. k-En Yakin Konguluk

Temel olarak bir siniflandiricidan, sinif icerisekd eleman sayisiyla ¢ou orantili
olarak daha iyi siniflandirma yapmasi beklenir. Bi¥K kuralinda en yakin birkag
komsuluk iliskisine bakilmasini gerektirir. Buna literatirkd=YK kurali denir vek tane
en yakin komnuluga gore siniflandirma yapilir.

k-EYK kuralina gore belirlenrgik tane elemanin ait olduklari siniflara bakilir ke
tane elemanin en fazla okglu sinif, siniflandirici gikina verilir. Buradakik sayisinin
secimi deneysel olugk buytk secilirse hatali siniflandirma sayisi az#dirgtik secilirse
yakin kongularin etkileri artar.

Sekil 1.11.(b)'dek=3 alindgindak-EYK siniflandiricisi gosteriimektedir. EYK'd#&
sinifina dahil edilerx ornesi, k-EYK'da, en yakin benzenelerdeki skor fazlagindan
dolayi bu sefeB sinifina dahil edilngiir.

EYK ili skileri, Voronoi ¢izelgeleri ile yakin igkilidir. Voronoi cizelgesinde noktalar
arasina cekilen dwu parcalarinin orta dikmeleri ile her noktaya alan belirlenir.
Siniflandirilacak 6rnek hangi alanda ise, alanhisaldugu drne&e benzedii varsayimi
ile ait oldysu alanin sinifina atanir [145].

EYK kriterlerinden hangisi ile siniflandirma yamégina karar vermek icin siniflari
olusturan orneklerin karakteristikleri iyi bilinmelidiOrnek olarak yiiz tanima problemini
ele alalim: Bir sinifta sakalli, biyikli ve normgbrunttlerden birer tane olsun we
ornezinin ait oldygu sinifta biyikl gérintt olmasin. Bu durumgaest ornginin biyikli

goruntilerin oldgu siniflardan birine daha yakin olmasi muhtemeBiir.nokta d&k-EYK
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secilmesi daha mantikli olabilir ki; gbr yiz hatlarinin baskigh biyiksiz ve sakalli
goruntulerinin guc¢ birki ile 6ne ciksin. Dier bir 6rngimizde her sinifta her tip
goruntuden fazlaca olsun wedrnesinin ait oldysu sinifta yalnizca bir tane sakalli resmi
olsun. Bu durumda ornesi sakalll isek-EYK ile farkli siniftan sakalli goriintiye benzé&rli

skoru, ait oldgu sinifin skorunu gegebilir. Bu durumda EYK seciimgaha mantikhidir.
1.4.3. Destek Vektor Makineleri

DVM, V.Vapnik tarafindan dnerilen, bir dizlemdeki grubun sinirlarini belirleyen
¢izginin, naslil cizilec@ni belirleyen bir istatistiksel bir yak¢amdir [134]. Cizdgi sinir her
iki grubun Gyelerine de en uzak noktalardan gecer.

Sekil 1.12.(a)’da bir dizlemde temsil edile€”“ve “B” gruplar icin DVM sinif
cizgisinin belirlenmesi gosterilmektedir. Dizlemdéler bir nokta, gitimdeki orneklerin
Ozniteliklerinin boyutlarina tekabill eder ve araldan cekilen cizgi ile siniflandirma
yapilms olur. Gruplar arasindaki sinirin belirlenmesi jggnuplara en yakin noktalardan
gecen paralel iki ¢izgi cizilir. Sonra bu cizgilarasindaki mesafe azaltilarak DVM sinif
cizgisinin yeri belirlenir. Bu iki grup arasindaughn aralga marj (ofset) denir. Mevcut

duzlemdeki noktalarin tanimi (1.44)’teki gibi yagpni.
D= {(xi .¢)x ORP.G D{—l,l}}in:l (1.44)

Buradax vektor uzayindaki bir noktayi veait oldygu sinifi temsil eder. Gosterimin
bir asiri dizlem (hyperplane) tGizerinde ofunu varsayarak her bir noktay (1.48klinde
ifade edebiliriz.

wx-b=0 (1.45)

(1.45) denklemi,ax+b gibi bir dgsru denklemine benzer. Bu denklemdeasiri

duzleme dik olan normal vektox, noktanin dgisken parametresi vb kayma dgeridir.
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Buradan iki grup arasinda mesafenin mageteb/|w| ile hesaplanirSekil 1.12.(a)'da,
mesafeyi en yuksek @dere cikarmak amaciyla -1, 0 ve 1gdderine sahip dgrulari
uretmek gereklidir. Bunun icin @goular arasindaki mesafe 2 birim olarak aligtni Yani
tolerans dgeri 2/|wj|’dir. Bu, Sekil 1.12.(a)'da drularin kaydiriimasina denktir ve ayni
zamanda problemin @ousal ayrilabildgini gosterir. Dger taraftan iki grup arasindaki

asirt duzlemin yoni tek dgldir veya bir tane sri dizlem yoktur §ekil 1.12.(b)). DVM

bu gin duzlemler icerisinde en biyik marja sahip okdm

wy—b=-1
wx—b=0
wx—b=1
O [ |
O
0 - N
]
O [ |
O
[ |
U ] u
O
[l
(@) (b)

Sekil 1.12. Oznitelik uzayinda geusal DVM

Sekil 1.12.(a))da dgrusal ayrilabilen 2 grup verilgtir. Sekil 1.13.(a)'daki
gosterimde dgrusal ayirma yapilamamaktadir. Agtrrmayi yapabilmek igin,Sekil
1.13.(b)'deki gibi bir gri, sinir olarak cizilmelidir. Busiem c¢ekirdek hilesiyle dgrusal

olmayan uzayda yapilabilir.
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() (b)
Sekil 1.13. D@rusal olmayan uzay, (a) Bausal DVM (b) D@rusal olmayan DVM

Bilindi gi gibi DVM iki sinif arasindaki siniri belirler. YaDVM ile iki sinif tolerans
degerinde birbirinden ayrilmakta ve bu ayrim sonucualdie edilen 6znitelik vektdrlerine
gére air diuzlem uzerinde iki duzlem afwrulmaktadir. ikiden fazla sinif olmasi
durumunda DVM coklu sinif problemi haline getirileb DVM’nin  ¢oklu sinif
problemlerini c¢ozebilmesi igin pek cok yakla olsa da, yaygin olarak 3 tanesi
kullaniimaktadir [139]:

e Coklu sinif probleminin ikili gruplara indirgenmegbire-kagi-bir) : Knerr vd.
tarafindan onerilngtir. Bu yaklgimdak adet sinif icirk(k-1)/2tane siniflandirici
kurulur ve her bir siniflandirici, sadece 2 grupgafen verilerle gitilir. Boylece,

egitim icin sadece iki sinifa ait veriler kullanil&ragitim stresi azaltilny olur.

e Problemin tek gruptan bitin gruplara modellenmdsie{kagi-hepsi) : bu
yaklasimdak adet sinif icirk tane siniflandirici kurulur viesiniflandiricii.sinifin
verilerini kendi sinifi, dier tim sinif verilerini 2. sinif olarak kabul ed@&u
islem, k tane DVM icin tekrar edilir. Bu yak$am, esitim suresi bire-kan-bir

yaklasimindan ¢cok daha uzun olglwicin daha az tercih edilir.

e Coklu sinif siralama DVM’leri : bu yakjanda siniflar tzerinde bir DVM
siniflandiricisi, batin siniflarin Gyelerini icerkm siniflandirma yapmaya cgih.
Bu yaklgim, sonuca varilamama gibi bir tehlike yaninda k{@uuzun stren bir
egitim asamasina sahip olgundan pek tercih edilmez.
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(b)
Sekil 1.14. Coklu DVM, (@) bire-kar-bir DVM, (b) bire-kagi-hepsi DVM

Sekil 1.14.(a)’da her iki sinif arasinda maksimumrjmegizgiler ceken DVM
verilmistir. Yeni bir drnek geldiinde her bir siniflandiriciya sorulur ve en cok dian
siniflandiricidan cevap gelirse yeni 6rnek o samdliriciya konulur.

Sekil 1.14.(b)'de bire-kan-hepsi yaklami ile bir sinifin dger tim siniflar ile
karsilastirilmasi sonucu, maksimum marjli ¢izgiler cekitiri Her sinif icin tekrarlanan bu
islem sonucundak tane dgru uretilmstir. Sonra bu dgrularin denklemlerinin
birlestirilmesiyle batin siniflarin aytirilmasi sglanabilir.

Siniflandiricilar icerisinde DVM gittikce 6nem kawaaktadir ve bunun sonucu
olarak yazilim kitiphanelerinde vyerini atmidurumdadir [146]. Yapay zeka
uygulamalarinda olduk¢ca populer olan katmanl sia#larina gbére DVM, vyerel
minimumlara  takilmamasi, aykin  gerlerden  kolayca  etkilenmemesi ve
genellgtiriimesinin kolay olmasi gibi avantajlara sahidti¢7]. Bunun dsinda, DVM'nin,
parametre kestirimi icin g&im verilerini tekrar tekrar kullanmasi,ggim sirecinde,

YSA'ya gore daha colglem hacmi ve zaman gerektirebilir [147].

1.4.3. Siniflar Arasi Uzaklga Dayali EYK

Oriintii tanima tekniklerinin testsamasinda genellikle tek bir 6rnek test edilir.
Yurlylse dayall ksi tanima cakmalarinda kullanilan 6rnekler yuriyidizilerinden
uretildigi icin ayni anda birka¢ test orgieelde edilebilir. Bu nedenle test esnasinda test

sinif bilgisini de kullanmak mantikl olur.
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Test esnasinda test 6rneklerinin sinif bilgisidldamanin en basit yolu, siniftaki her
bir 6rnezin siniflandiriimasi sonucunda sinif elemanlariem ¢ok dahil oldgu sinifin
secilmesidir. Bu yontem buttn siniflandiricilanigullanilabilir.

Diger bir yaklgim, siniflar arasindaki uzakliklari hesaplarken ifsibilgisini
kullanmaktir. Bu tir yakkamlarda, referans ve test siniflarinin elemanlaasiada
uzakliklar hesaplanir. Sonra bu uzakliklarin ortedal veya medyani alinarak iki sinif
arasindaki mesafe Olcusi olarak belirlenir. Bu gakilar hatali gozlemlerin etkisini
azaltir. Boulgorious, siniflar arasindaki uzgklikullanarak ytrayg oriantalerini

siniflandirmgtir [91, 92]. CalgmasindaSekil 1.15’teki yaklgaim onerilmatir.

Egitim smnifina ait drnekler
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Sekil 1.15.1ki sinif arasindaki uzaklik hesabi

Sekil 1.15'te, ilgili uzakhk olcutiine dayah olaraki sinif arasindaki uzaklik hesabi
gosterilmektedir. Buradag;, stutunlarin minimumuC, test sinifina ait ornek sayis;
satirlarin minimumus, egitim sinifina ait drnek sayisidid;, iki ornek arasindaki uzaklik

olmak Uzereves sirasiyla (1.46) ve (1.47)‘deki gibi hesaplanabili
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c; =min{d;}, j=1...m (1.46
S = min{dij}1 i=1..,n (1.47

¢ ve s ‘ye bagll olarak c ve s siniflari arasindaki uzaklikDg) (1.50) denklemi ile
elde edilebilir.

D, = ortalama/ medyaifs, )

(1.48
D, = ortalama/ medyaic;) (1.49
D, =2(D.+D,) (150

Siniflarin benzer§ii diye de adlandirilan bu yontem yur@gydizilerinin taninmasi
icin olduk¢a uygun di{imektedir. BOylece, siluetlerin hatali (kapanma, lerai vb.) elde

edilmesi ile olgan bozuk ylrime oruntileri, g bir orintd ile telafi edilebilir.



2. YAPILAN CALI SMALAR

Gunumuzde biyometrik 6zellikler sayesinde guveniliizli ve otomatik olarak
kimlik tanima yapabilen sistemler kullanilir halelmistir. Su¢ mahallinde birakilan
orneklerin, biyometrik 6zellik veritabanlari ile rdgdastirilarak olaylarin aydinlatiimasi,
parmak izi kontrolleriyle sahte kimlik karti kullaninin 6niine gecilmesi, guvenlik
kameralariyla yakalanan yiiz goruntulerindegild&iin otomatik taninmasi, biyometrik
Ozelliklerin etkin birsekilde kullanildgl diger alanlardir. Biyometrik 6zelliklerin daha ileri
uygulamasi, anti-terérizm gibi givenlik gigclerinarg gelisen insan tabanli saldirilarin
onceden tahmin edilmesinde kullaniimalandir [1BJ. amacla 2000’li yillarda HumanID
programi kurularak pek ¢cok Universite ve enstitiriteedilmistir [3].

Uzaktan otomatik kimlik tespiti, yuz ve yuriygekli biyometrik 6zellikleri ile
yapilabilir [14]. Yuksek cozunurlukteki kameralarlinan yiz goérunttleriyle buyuk
veritabanlarindan bile kimlik tespiti yapilabiliAncak ylzun gizlenme, dstiriime ve
karanlikta gérinmeme gibi dezavantajlari vardirligda asamasinda olan yuruysekli
biyometrik 6zellgi kizilotesi ve termal kameralarla karanlikta verkaik ortamlarda ve
distk ¢cozundrlikteki kameralarla ¢cok uzaklardan 6lpilile

Yurlyls biyometrik 6zellgi, diger biyometrik dzelliklerin aksine, belirli bir zaan
icerisinde elde edilen goruntli dizilerininslenmesini  gerektirir. Oncelikle gorunti
dizilerinde nesneler algilanir ve algilanan nesmeénsan olup olmagina karar verilir.
Algilanan nesne insan ise, yurgydizisinden yuriyg biyometrik 6zellikleri 6lgular.
Yurayus biyometrik 6zelliklerinin dlcimu, model-tabanlikfasimlarda, model oturtma ve
zamanla modeldeki dinamik gigimlerin analizi, modelden [gansiz yaklaimlarda, siluet
ctkarma ve yurUyioruntusit dretmesiem adimlariseklindedir. Sonraki samada 6lctlen
biyometrik 6zelliklerden kisel yurlyg biyometrik imzalari veya orinti tanimadaki
adiyla oOznitelikleri ¢ikarilir. Yuriyiinden kgi tanimanin son samasi, Ozniteliklerin
siniflandinimasidir. Bu samada ©Onceden cikarilan sikel yuriy Oznitelikleriyle,
taninmasi arzulanan gknin yurys oznitelikleri kasilastirilir. Sekil 2.1'de yurlyigten
Kisi tanima uygulamasinirg@amalarini gosteren bir model veriktii. Modelde, nesnelerin
gozetleme sisteminden bolutlennbir sekilde elde edildii varsayilimstir. YUrly(s tanima
sistemi genel olarak ortintli tanima problemi olasgkalinsa da, modelin sol kismindan da

goruldigu gibi yarty seklinin temsil edilmesi samasi vardir.
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Sekil 2.1. Yurty biyometrik 6zellgine dayall k§i tanima sistemi

Bu bolimde, yaruygiiceren siluet dizilerinden yurty@rintisu Uretimi, biyometrik
Ozellik ¢ikarimi ve siniflandiriimasini igerir dtiintanima amaglh yapilan gahalar ve
tarafimizdan 6nerilen yaldanlar sunulmstur.

Yurlyls oruntust dretmek icin siluet kutusu ile siluetidam arasindaki 4 farkl
yonden uzakliklardan yirtyiperiyodu boyunca oturulansavak érintti [112-114], siluet
dizisinin TBA yapilarak elde edilen 6zvektorlermptami, her bir siluet pikselinin ytrtyu
periyotu boyunca hesaplanan 1-boyutlu DCTdeailderi ve siluet dizisindeki cercevelepn
adiml farklarinin enerjisi (pCHE yaklasimlari 6nerilmitir. Yiruyls orintilerinin
dogrudan ve 2B-DCT’si alinarak boyut indirgeme ve delik cikarma yaklgimlaryla
performanslart agairiimistir. Onerilen yirlyi orintileri icerisinde en iyi performansi
pCFH verms ve yaygin kullanima sahip YHe kailastiriimistir.

Bu bélimdeki dier bir konu, orintilerde boyut indirgenmesi ve berande 6zellik
clkarma glemidir. Literatirde yaygin olarak, TBA ve DAA ydamleri yuriyg
oruntilerinden o6zellik c¢ikarma amaciyla kullangtm Bu calgmada mevcut
yaklasimlardan farkli olarak direk gousal ayrstirma analizi (D-DAA), 2-boyutlu temel
bilesen analizi (2B-TBA) ve dgrusal olmayan 6zellik uzayinda direkglosal ayrgtirma
analizi (CDAA) yapilmgtir. 2B-TBA'nin sa&dan ve soldan uygularginda dgisen
performansindan hareketle, orliintilerin goérintt Hapu(gorintt yuksekdi ve gensligi)
degistirilerek farkli dggilim matrislerindeki aystiricilik yetengi incelenmitir. Yurtyuls
seklinden ksi tanima cakmalarinda ilk kez uygulanan 6zellik ¢cikarma yakiaarinin
performansi, dier TBA, CTBA ve TBA+LDA 0zellik c¢ikarma yodntemlerile

kiyaslanmgtir. Cekirdek hilesi ile dgrusal olmayan uzayda 6zellik c¢ikarma
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yaklasimlarinda parametre kestiriimesi gerekmektedir. &#grimizde en iyi performansi
veren Gauss cekir@de sigma (o) parametresinin kestirimini gram matristen otomati
hesaplayan bir denklem, deneyselgablar sonucu Uretilngiir. Batliin deneylerimizdeg
degeri bu denkleme gore hesaplagtmi

Oruntil tanimanin sonraksamasi olan siniflandirmada, mevcut siniflandimdda
normalize edilmy veriler kullaniimaktadir [146]. Calmada verilerin normalizasyonu
Ozniteliklerin uzandii boyutlara gore ayri ayri yapilgtir. Yeni bir yaklgim olan bu
normalizasyon siniflandiricilarin performansinirantstir.

Oruntt siniflandirma ¢aimalarinda, hizli ve kolay uygulanabilirfili acisindan
Oklid uzaklik olcutleriyle beraber EYK siniflancadiari baarili bir sekilde kullanildg
bilinmektedir. Bununla beraber AOU ve vektorlerimsindaki acinin kosinlisiine dayall
uzakhk (KAU) daha iyi sonuglar vermektedir. Bu Wkk Olcutlerinden farkli olarak,
egitim orneklerinin Ozniteliklerinden hesaplanan tataa 6znitelik vektoriyle, @im ve
test Oznitelik vektorlerinin vektorsel farklari fegganmg ve fark vektorleri arasindaki
acinin kosindsu uzaklik (kKAU) 6lcutt olarak 6nerigtir. Deneylerimizde kKAU, dier
uzaklik dlgutlerinden daha iyi sonuclar vesti

Oriintii siniflandirmasieminde, siniflara ait birden fazla 6rnek varsanimum
uzakhk, merkezi uzakhk,k-EYK gibi siniflandirma mekanizmalari kullanilir. uB
calsmada, Bolum 1.4.4'te verilen siniflandirma mekarasmile parametre ihtiyaci
olmayan EYK kullanilmgtir. Kullanilan dger bir siniflandirict DVM igin LibSVM
kutuphanesinden faydalanilgtir. LibSVM kitiphanesinde,géim siniflari icin denetim
yapillmaktadir, ancak test orneklerinin sinif bilgidegerlendiriimemektedir [146].
Calsmada LibSVM ile siniflandirilan test sinifindaki néklerin, etiketlendgi sinif
bilgilerinin maksimum skorlusuna bakilarak, tam emli bir DVM olusturulmustur.

Bu tez calmasinda yapilan deneylerde, LibSVM kituphanesi rhadarak
kullaniimis olup diger uygulamalar Borland C++ Builder editorinde C+itinde

gelistirilmi stir.

2.1. YUrUyus Veritabanlarinin Diizenlenmesi

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

siluet olarak ikili formattadir. Renkli formattakeritabanlarindan siluetlerin tretilmesi igin
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BRR algoritmasi [30] uygulangtir. CMU MoBo veritabani yirime bandinda
olusturulduzundan arka plan modeli icin veritabaninda verilgkaaplan goéruntileri
kullaniimustir.

Uretilen ve indirilen veritabanlarinda siluetlegykt kamerasinin ¢ozunugiindeki
cercevelerseklinde oldgundan, nesne bdlutleme ve kutulamgemi yapilimstir [29].
Sonra her bir siluet gercevesi (siluet kutusu blayutda), ilgili veri tabanindaki en buyuk
siluet yuksekigine gore, en/boy orani gatirilmeden yeniden boyutlandirilip, olabilecek
en buyudk genlikteki géruntulerin ortasinda saklargtir. Tablo 2.1'de veritabanlari icin

belirledigimiz siluet gérintt boyutlar verilrgtir.

Tablo 2.1. YUragiveritabanlarinin siluet géruntt boyutlar

Veritabani Imge Genjligi | Imge Yiiksekli
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 goruntiast olarak indirilen veritabanlaritazilarinda kopukluklar, arkaplan
bilgilerinin 6n plan bilgilerine kagmasi gibi bozukluklar oldtundan, olgturulan siluet
cercevelerinde en/boy oraninin 0.8'den buyuk vetén3kicuk olanlar incelenmive
gerektginde elle duzeltme yapilgtir. Sekil 2.2'de bozuk cercevelerden 6rnekler
verilmistir.

Sekil 2.2.(a)’da verilen USF veritabani icin bozulustler 6zellikle zeminin ¢imen
oldugu oturumlarda daha fazladir. Genellikle kafa veababdlgelerinde kopukluklar ve
ayak bolgelerinde gurultiler mevcuttur. En az bosiiket iceren SOTON veritabaninda
da genel olarak gélgeden dolay! ayak bolgesindélgilier vardir Sekil 2.2.(b)). Kizilétesi
kamera kullanilan CASIA-C veritabanindaki siluetiegogunda beluklar vardir. Sekil

2.2.(c)'de goruldgu gibi bazi siluetler arka plandan bdélutlenemgimi Sekil 2.2.(d)'de
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CASIA-B veritabanina ait bozuk siluetler veriktii. Ozellikle profil dsindaki agilarin
goruntilerinde bozuk siluetlere rastlanmaktadir.

Yurlyls periyodu, CMU MoBo, SOTON, USF V1 ve CASIA-A veitanlari igin
elle belirlenmgtir. USF V2 veritabaninda, her bir kayit ( bisikin farkli oturumlardaki
kayitlari igin farkl) icin yurlyy§ periyotlari verilmgtir. CASIA-B ve CASIA-C
veritabanlarinda yapilan testlerde, otomatik hesap yurays periyodu kullanilmgtir.

(d)

Sekil 2.2. Veritabanlarindaki bazi bozuk siluetléa) USF, (b) SOTON, (c) CASIA-C
(kizilétesi kamera), (d) CASIA-B
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CMU, SOTON ve CASIA-A veritabanlan literatirde lanildigr sekilde
sunulmaktadirZeminAyakkably on (ZAY) dizinleriyle sunulan USF veritabanlarn USF
NIST formatina g6re yeniden duzenlegtini USF-NIST formati, veritabanindan,
oturumdaki kgilerin bulund@gu dizinlerin hangi sete ait oldu, kisilerin yas, boy, kilo
Ozellikleri ile beraber saklanan “CSV” formatindasga olarak edinilngtir. CASIA-B
veritabani ayni anda 11 farkh kamera ilestluulmustur ve indirilen siluet dizinlerinde en
az siluet sayisi, yani Uretilebilecek en az ornakss profilden kayit edilen setlerdedir.
Diger acilardaki setlerde, belirlengniyUriyls kayit alaninin dindan, bozuk siluetler
iceren cergeveler mevcuttur. Siluet cercevelerinkkeyit alaninin belirleyici saretleri
algilanamadiindan, tum setlerde siluet dizilerinin ortasindad®’lk acili setlerdeki
cerceve sayis| kadar cerceve segilva test formati [81]'e gore dizenlertin. CASIA-C
veritabaninda normal yurtyioturumlarinin ilk ikisi gitim, diger ikisi test seti olarak
belirlenmgtir. Bunun dginda CASIA-C veritabaninda hizli, yavare canta tgnarak
yapilan yuraysler test icin kullaniimaktadir.

2.2. Yuruyus Oruntusi Uretme

Siluet tabanh yodntemlerde, yirtyUbiyometrik 0Ozelliklerinin c¢ikariimasi icin
yurtyls dizilerinden yuruys seklini temsil eden orantuler retilir. Yartygeklinin temsil
edilebilmesi icin, bir ylriygl periyodundaki ¢cerceve sayisi kadar gkdsiluet cercevesi
yeterlidir ve bunlar, kisel ylriy imzasinin Uretilmesi amaciyla yurgyorantisandn
dretiimesinde kullanilirlar. Yuriyiesnasinda, ydrtyiperiyotunun belirlenmesi icin bir
adimdakinden daha fazla siluet Uretilir. Bunun seanwolarak, anlik durumlarda birden

fazla yurtyg imzasi Uretilerek tanima performansi artirilabilir

2.2.1. YuruyuUs Periyotu Hesabi

YurlyUs ritminin periyodunu hesaplamak icin andi siluet Gzerindeki desken
degerlerin veya bu deerlerin ortak olarak etkiledi nokta veya o6zelliklerin yurime
esnasinda ofturdusu isaretleri kullanilir. iInsan vicudunda yiruydritminin en iyi
izlenebildigi noktalar, bacak ve bel bélgeleridir [7, 8, 13l1 Bolgelerden noktalar segmek,

yerel goruntiiglemelerle glem yuka getirir. Mevcut cagmalarda, siluet gorinttsindeki 6n
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plan bilgilerinin toplami, siluet merkezi ve sildaitusunun gesligi veya siluet kutusunun
boyutlarinin orani gibi global dzelliklerden yirigygeriyodu tahmin edilngtir [118]. Bu
calsmada da yurUwi periyodu siluet kutusunun en/boy oranindakigisiene gére
hesaplanmgtir. Siluet kutusunun gegligi daha az glem yiUkl getirmesine gmen,
siluetlerin yeniden boyutlandiriimasindan 6nce efilkutusu gesligine gore yuriys
periyodunun tahmini hatali olur. Siluetlerin yemdeoyutlandiriimasi ile siluet kutusunun
en/boy oraninin hesaplanmasinin getigetesapsalsiem yuki kiyaslanganda, yuriys
periyodunun siluet kutusunun en/boy oranina gdmmia edilmesi daha az maliyetlidir.

Bu tezde, yuruygidizisindeki siluet kutularinin en/boy oranina ggtetys frekansi
isareti Uretilip (2.1) denklemi ile normalize ediktii. Sonra 6z-ilintisi (2.2) hesaplanip

hizli Fourier dongimu (2.3) ile genlik spektrumu bulungtur. Genlik spektrumunda

(2.4) denklemiyle yurtyiiperiyodu tahmin edilngtir [118].

t —_

S(t) :LZ'US (2.1)

g

Rss(j) = Z Sn§n—j (22)
N1 - j2mk—

S, = R.e N k=0,.,N-1 (2.3)
n=0

P 2(N - 1) (2.4)

- arg max (S)

Denklemlerdekis(t )sareti siluet gergevesinin en/boy oraninin zamaeggsomi, £/,

ve o, sirasiylas(t )isaretinin ortalamasi ve standart sapmpasiahmin edilen yiiriyi

periyotudur.

2.2.2. Yuriyus Enerji Imgesi

YEI yurllyls Orintisi, bir periyotluk yirigidizisindeki ayni yiksekiie sahip
ardsik ortalanmg siluet goruntuleri toplaminin, farkh buyukluktektiriyls periyotlari
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icin yurtyis periyoduna boliinmesiyle elde edilir [5%ekil 2.3'te, YE'nin Uretilisi
verilmistir. S ikili siluet goriintisu v yiriyls periyodudur.

AATHRARIAA

S3

Sekil 2.3. YH'nin uretilisi

2.2.3. Onerilen p Cerceve Farki Enerjimgesi

YEI yiruyls 6rintiisti argik siluet cercevelerinin toplanmasina dayali glaicin
siluette dgismeyen bdlgeleri de barindirmaktadir. Siluettelkiigimeyen bolgeler fiziksel
yapi bilgisini (iri yapih, zayif, cocuk) saklag@indan 6zellikle az saligh yartyislerde
tanima, yuaruyiteki dinamik bilgiden daha cok fiziksel 6zelliklenal gerceklgebilir. Bu
nedenle bu tez camasinda, yuruwieki anlik dgisimleri daha ¢ok barindiram, adiml
cerceve farklarinin enerji imgesi (pCBEyuriyis oriintiisii olarak onerilmektedigekil
2.4'te, pCFEnin Uretilisi icin ikili siluet géruntilerini girg alan bir yapi verilntir.

pPCFE imgesindekp parametresi yuriwiin hiz dgisimlerinde veya saniyede alinan
goruntd sayisinin gesmesi durumlarinda, gemeyen yuriyg oruntisunt tretebilmek
icin gereklidir.p parametresi, saniyede alinan cerceve safyise(yuriy§ periyotuna )
bagli olarak denklem (2.5)’ten hesaplanme pCFH, (2.6) denklemi ile uretilngtir.
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P P

Fxk lsp<y (2.5)

p:
pCFEI :%iﬁ -S|, Kk=(k+p) modP (2.6)

Burada, k deneysel sabittir.

AR r

S Spa

SF,
SF,

Sekil 2.4. pCFEnin Uretilisi

Yuruyls, periyodik bir hareket oldiundan, pCFEnin uretiimesinde, yurui
periyodunu ganp adim sonraki ¢cerceveler yerineod Pye gore, balangic¢ yurlyi dizisi
cerceveleri kullanilabilir (2.6). Gergek zamanlsteimlerde yuriwi sirekli bir hareket
oldugundan k'=k+ p seklinde uygulanmasi daha uygundur. Testlerde kudan
veritabanlarindan daha fazla 6rnek uretebilmek ip@FH denklem (2.6)teki gibi
Uretilmistir. Mevcut veritabanlarindgy tamsayi parametresinin, “1” veya daha buylk ve

P/4ten kiguk olmasi deneysel olarak belirlegtini
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2.2.4. Siluete 4-Yonden Baktaki Uzakliklara Dayali Yuruyi s Oriintisi

pCFH yaklagsimindan onceki ylriyiorintusi tretme camamizda, bir periyotluk
yurtyls dizisindeki siluetlere 4 farkli yonden bakilaradluet kutusu ile siluet sinirlar
arasindaki uzakhklarin, yuariyu periyodu kadar geglikteki imgenin situnlarina
yerlestiriimesiyle olwturulan 4 farkh ydrtyg ortntisu (sol, g alt, Gst) Uretme yakgani
Onerilmistir [113, 114, 117].

Fr(x.t)=7 bs(x.y.1)

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

. Iy [‘l .

Fp(y.1)

=> bs(x.y.1)

LAAAL

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

Sekil 2.5. Siluet sinirlari ile siluet etrafina kgfandirilan dikdortgen sinirlari arasindaki
uzaklga dayall uzaysal-zamansal hareket temsilleri

Sekil 2.5te, F, Fr, Fr Fg fonksiyonlar sirasiyla sol, §a st ve alt yonden
baksglarda yurlyg oruntilerini  Gretir.  Fonksiyonlardaki gosterimlerd x,y siluet

kutusunun kartezyen koordinatlarina gore pikselukoanu,t bir yuriyG periyotluk siluet

dizisindeki zamani gosterif=, (y,t) :st(x, y,t) sol yurlyg, t anindakibs ikili siluet

kutusundax=0 baslangicindan artirilarak rastlaglilk siluet sinir pikseline kadar alinan
yol mesafesi (piksel birimli)t anindakiy degerini gosterir. Dger yonlerdeki yurysi
oruntisiu tretme fonksiyonlari da bengekildedir.

Siluetlere farkli yonlerden bakarak Uretilen bu Gyig Ortntileri birbirinden
bagimsizdir. Bu, siluet sinirlarina dayali Uretilegedi yaklgimlara gbre gurulti agisindan
avantaj sglar. Bu yuruyg oruntileriyle, disiplinler arasi ¢camalarimizda, deneklerin ilag

almishk durumunun analizi sarili bir sekilde yapilmgtir [148-150].
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2.2.5. Temel Bilgenlerle Yiriiyts Oriintisu Uretme

TBA'nde Ozvektorler veri dalimin yoneylerini temsil etmektedir. Bir yuriya
periyodu icerisindeki siluetler gbzlem olaraksditlirse, siluet dizisinin yoneyleriyle
yurtyls temsil edilebilir. Bunun icin bir yuriyiperiyodundaki siluetlerin TBA yapllir.
Sonra, 0zdger ve Ozvektorlerine dayall olarak yurigy@émsil edilebilir.

p yurtyls periyotlu bir siluet dizisinde siluetler; Seklinde verilsin. Bir yurtysl

periyodundaki vektore cevrilmi siluetlerin  kovaryans matrisinin 6zgey (A,) ve
Ozvektorleri (\,) hesaplanir ve Ozderlere gore siralanir. Sonra Oznitelik ¢ikarmada

oldugu gibi 6zdger toplamlarinin belirli bir ylzdesini gayan O0zdger sayisi kadar
Ozvektdr ) oruntd dretimi icin kullanmlir. Cayjmada TBA'ya dayali iki farkli ortntd
dretilmistir. Birincisinde m tane 6zvekttr, onlara kahk gelen 6zdgerlerle carpilarak
toplanmstir (2.7). Digerindem tane 6zvektoriin ortalamasi aligtm (2.8). TBA'ya dayall
olarak oruntt Gretme yakdami ilk kez bu tezde 6nerilmektedir.

YOgu =%i/1i/\i (2.7)
YO :%Zm:/\i (2.8)

Sekil 2.6’da, USF V1 veritabaninda, TBA ile Uretiléarkli kisilere ait yuriyig
oruntdleri verilmgtir. Seklin st kismindaki orintiler (2.7) ve alt kismakder (2.8)'e
gore uretilmgtir. Seklin sol yarisindaki oruntuler biringahsa, s@ yarisindakiler dier
sahsa ait yurtygiorantileridir ve farkl kgilerin her bir 6rintt Uretme yaldaninda 3’er
oruntisu gosterilngtir.

TBA ile Uretilen yuriyg oruntileri YH ve PCFE ile benzer tanima performansi
sglamaktadir. Ancak tim bir periyotluk yuriglér icin, ayri ayri TBA yapilmasini
gerektiren maliyetli bir yakkamdir.
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N ‘.1‘

Sekil 2.6. TBA ile Uretilmg USF V1 gitim setinden 6rnek éruntuler

2.2.6. DCT ile Yurtyis Orintisu Uretme

DCT gorunti siktirmada sik¢ca kullanilan ortogonal bir d@aihdir. 1-boyutlu
DCT dongumuin ilk dgerine DC, dgerlerine AC bilgen denir. Tarafimizdan 6nerilen
DCT ile yuruyiy oruntisu Gretme yaklaminda DC bilgen, YH'ye oldukca
benzemektedir.

Onerilen DCT ile yiriy§ orintust tretme yakianinda, siluet cercevesindeki
aldigi degerlerin DCT'si hesaplanir. Buttn pikseller icin yiam bu glem sonucunda, elde
edilen DC ve AC bilgenlerden ayr ayr yurugudruntuleri Gretilmgtir. Sekil 2.7'de
goruldigt gibi 4 farkh yariyg orantasu Gretilmtir. Birincisi piksel DCT’lerinin DC
bilesenleri, ikincisi ilk AC bilesenleri, G¢tuncusu ikinci AC bigenleri bir araya getirilerek
olusturulmustur. ACTOP oriuntisi AC1 ve AC2 de kullanilmanmAC bilesenlerin ilk
yarisinin toplanmasiyla elde ediktmi.

Sekil 2.7'de ayni kinin ayni yldriyg oruntdsu icin Xer orngi gortulmektedir.
Sekilde sutunlarda 4 farkli yartyrantisia dretme yakiamlarinin érnek orintileri ayri
ayri verilmgtir. Seklin st kisminda USF V1 veritabargitem setinden 2463, alt kisminda
ayni gitim setinden 3633 numaraligknin yuriyGs 6rtuntuleri vardir.

DCT ile yuruys orantisu uretme yaldanimiz, her piksel icin 1-boyutlu DCT

donisim gerektirdginden maliyetlidir.
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USF V1 2463 nolu ki

USF V1 3633 nolu ki

(@) DC (b) AC1 (©) AC2 (d) ACTOP

Sekil 2.7. DCT Bilgenleri ile yuriyg tretme, (a) DC biken, (b) AC bilgenlerin
birincisi, (c) AC bilgenlerin ikincisi, (d) AC bilgenlerin, AC bilgen
sayisinin yarisina kadar toplami

2.3. Orunttlerden Ozellik Cikarimi

Verileri en kiigtk boyutta ayirici 6zellikleri ilernsil etmeglemine 6zellik ¢ikarimi
denir. Egitim kimesinde, her orige ait olan ortak 6zellikler ve tekrarli bilgilersimasina
karsilik cesitli analiz yontemleri ile gitim verisinin rank sayisi hesaplanir. Hesaplanan
rank sayisi, verinin tekrarsiz temsil edilebilg'cé)oyut sayisini ifade eder. Analiz
kicuk boyutlarda tekrarsiz temsil edilebilir. Bdleme 6zuzaya séestirme, alestirmeyi

sgilayan analiz sonucu 6zvektorlerden Uretiimyoneyler toplulguna, gleme veya
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donisim matrisi denir. Oriintd tanima gahalarinda, gitim kimesinden elde edilen
esleme matrisi, @itim ve test oOrneklerinin O0zuzaydaki temsillerinieya kisaca
Ozniteliklerini bulmak icin kullanilr.

Bir veri kimesinin temel bikenlerini bulmak, o verinin daha kicik boyutlarda
temsil edilebilmesini yani dolayli olarak sgkrilmasini  sglar. Oruntli tanima
problemlerinde buslem 06znitelik ¢ikarimi igin kullaniimaktadir. per taraftan, orunti
tanima deneylerinde bir sinifa ait birbirine az Zmyen birden fazla 6rnek olabilir ve
dansmansiz TBA yontemi, siniflari tam olarak temsil edgebilir. Bu nedenle
dansmanli yaklgimlarla 0Oznitelik uzayini belirlemek, o6znitelik elmi icin daha
uygundur [136]. Dgrusal uzayda yapilan bglem dgrusal ayrgtirma analizi (DAA) diye
gecer [136]. Bu noktada TBA icin tekrarli bilgilegieyen boyut indirgeme, DAA icinse
veriyi kiicik boyutlarda temsil eden aymma araci olarak diinmek daha dgudur.
Nitekim DAA 0Ornek sayisinin az, boyut sayisinin ikiyldusu durumlarda her zaman
dogrudan hesaplanamaz. Bu probleme 6runtu tanimadanak sayisi (sample small size
(SSS), AOS) problemi denir [137, 138]. AOS probleimgozmek icin DAA, TBA
uzayinda, TBA+DAA seklinde uygulanabilir. Daha gglirilmis yontemlerde AOS
problemi dgrudan DAA, bg uzay analizi gibi yakkamlarla ¢ozulmétiur [137, 138].

Deneylerde gitim kiimesindeki toplam 6rnek sayisi genellikle bbgayisindan daha
kiguktur. Egitim verisi matrisinin rankiise r < min (6rnek sayisi, boyut sayisi)r.
Dogrusal CebirdeXX"ile X' X 'nin ranklarinin ve 6zdgerlerinin ayni oldgu konusunda
yaygin bir teorem vardir. Buna ek olara® ™ 'nin dzvektorleri, X matrisi ile carpilan ve
normalize edilen X" X 0Ozvektorleri ile aynidir. Bu teorem agtirma analizleri igin
kullaniimaktadir [138].

Calismalarimizda, aystirma analizlerinde yurtyioriuntuleri dgrudan ve 2-boyutlu
DCT'si alindiktan sonra kullanilgtir. Elde edilen deneysel sonuglar, yur§iyt

oruntdlerinin 2B-DCT’sini almanin performansi amadgini gostermytir.

2.3.1. D@rusal Ayristirma Analizleri

Verilerin, bulundgu uzayda aystirmak icin analiz edilmesine @gousal uzayda
ayristirma analizi denir. Genel Bilgiler Boluminde aaikéan TBA, DAA birer dgrusal
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ayristirma analizidirler. Burada AOS problemini cozen AFBDAA ve D-DAA

yaklasimlari incelenmytir.

2.3.1.1. Direk D@rusal Ayristirma Analizi

D-DAA ayristirma analizi, DAA'nin 6zel hali olup siniflar araglaki varyanslarin
bos uzayini kaldirarak AOS problemini ¢ozer [137]. &ualizde, siniflar arasi varyanslarin

(Sv) sinif ici varyanslara (J oranini maksimize ede esleme matrisi, A= A, Area

seklinde hesaplanmtir.
ASA'=I , ASA=/ (2.9)

Oyle bir A matrisi bulunsun ki; (2.9)'dakisélikler saglanabilsin. Geleneksel olarak
bu islem Sy/nin bos uzayinin atilmasi ile yapilir. Ancak D-DAA yakieninda dnces,’nin
bos uzayr kaldirilir. Boyleces,/nin ayirici 6zellikler barindirgn iddia edilen bg uzayi
saklanmg olur [137].

Sinif sayisinirC, érnek sayisinim, i.siniftaki 6rnek sayisinin ve drneklerin boyut
sayisinii oldugu durumdabD-DAAnIN islem adimlari gagidaki gibi verilebilir [137]:

1. Adim: & ‘nin kosegenlatiriimesi

S = Zni (= )y = )" = q)qubTy (I'x1) (2.10)

o, = (i - )y, (1, — p2),..] . (1xC) (2.11)

Kisim 2.3'teki teorem uygulanirsa, gggenlgtirme igin CDbTCDb’nin Ozdeser ve
Ozvektdrleri bulunurm<C olmak tzere sifirdan blyuk 6zger sayisi olsurZ 6zdeserlerle
normallgtiriimis ®,"®, 'nin dzvektorlerinin ilk m situnu olarak alinir. Buradg, ve

®, siraslyla (2.10) ve (2.11) denklemleri ile hesaplan
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2. Adim : S, nin yeni uzayda kigenlatiriimesi: Bu adimdaz'S,Z ‘nin 6z-analizi

yapilir.
S = Z(X - /Jki)()ﬁ - :Uki)T = CDWCDWT (2.12)
O, =[(% = tha), % = o))+ (1%n) (2.13)
2'S,2=2"0 ®IZ=(dlZ) > Z (2.14)
u'z's,zu =D, (2.15)

(2.15)'e gore bulunan ozgerler (D,,) sifir icerebilir. Ozellikle sifir iceren gerler
saklanip buyidk oOzderlere kagihk gelen 0Ozvektdrlerden eleme vyapilarak amag
fonksiyonunun maksimizasyonuganir.

w eleme yapildiktan sonra kalan 6gdesayisi olsun.

A= AppnPArea =UTZ" (2.16)

1

X « D,2AX (2.17)

3. Adim: Oznitelik uzayina geme matrisi (2.16)’daki gibi hesaplanir. Bir tgee
ait 0znitelik hesaplanirken (2.17) izdimU yapilmaktadir. Bu durumdaleme

matrisini (2.18)’deki gibi yeniden diuzenleyip yemieme matrisi ile dgrudan
izdUstim alinabilir.

1 1

A= D, Apu Ay, =D, UTZT (2.18)

Burada elde edilen(l xw) boyutlarindaki geme matrisi ile 6znitelik uzayina

izdUsurtlen 6znitelik vektoriiniin uzurgu w olur.
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2.3.1.2. TBA+DAA

D-DAA 0Ozellik cikarma yontemindeki tanimlamalar geé¢ olmak Uzere, TBA

uzayinda DAA analizi ile dorim matrisi W, (2.21) denklemi ile verilngtir [138].

2.19

W,g, =argmaW'SW|, S =S, +S, (19

W, = argmax’WTWTTBASDWTBAW‘ (2.20)
o W ’\NTWTTBASWWTBAW‘ '

Wopt = WegaWoan (2.21)

S, 'nin tersinin olmadgl durumlarda verinin temel bienleriyle olgturulan dguk

boyutlu uzayda tersi alinabilir. Bu nedenle vemlel;, ile TBA uzayina gemesi
yapiimstir. Boylece amag fonksiyonunun ¢ézumu gercgkitebilir. TBA+DAA yontemi
ile elde edilen geme matrisindeki 6zvektor sayisi ( boyut sayisinif sayisindan biytk
olabilir.

2.3.1.3. 2-Boyutlu Temel Bilgen Analizi

2B-TBA, TBA'nin d6rneklerin 2-boyutlu halde iken uygnmasidir. A A,...A,,

egitimde kullaniimak Uzeré/ adet 6rnek olsun. g&im orneklerinden dongilm matrisini
(X) hesaplamak ve TBA uzaymna her bir gineY = AX dongiumu ile tgimak
Ozniteliklerin ¢ikartilmasina denktir [151,152].

Formil (2.22)'te 2B-TBA icin toplam d@im matrisi (G,) hesaplanngtir. Sonraki
asamada TBA da oldiu gibi G, 'nin 6z-uzay! bulunmsgtur (2.23). G, 'nin sifirdan buyuk
Ozdeserlerine kagilik gelend tane dzvektor standart TBA'da olglu gibi, 6zuzaya geme
matrisinin @) olusturulmasinda kullanilngtir. 2B-TBA uzayinda izdgtim, yine 2-boyutlu

olarak yapilr. Her bir érnek icin 6znitelikleK}, 2-boyutlu 6érnek olmak tGzere (2.24)deki

gibi hesaplanir. (2.24)’te cikarilan 6zniteliklex @-boyutludur.
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ﬁz AT (A - A) (2.22)
J(X)=X"G,X (2.23)
Y = AX (2.24)

Bu tez cakmasinda orneklerin boyutlarinda gigklikler yapilarak 2B-TBA’nin
ayristirma performansi incelengtir. Bunun icin her bir gérintiintin alt kismi, Gsstin
sgina veya s@a kisim goruntinin alt kismina eklentin. Boylece ayni veri ile ¢gli
boyutlarda goruntuler dretilgtir. Bu ¢calsma [152]'da sgdan ve soldan yapilan 2B-TBA
sonugclarinin farkl olmasindan hareketle yapgtmi

2.3.2. D@rusal Olmayan Ayristirma Analizleri

Dogrusal olmayan verilerin dpusal uzayda awtirilmasi baarisiz oldgundan,
dolayli yoldan d@rusal olmayan uzayda aytirma slemi Genel Bilgiler béliminde
deginildigi gibi cekirdek hilesi yontemi ile gercekl&ilmistir. Bu calsmada dgrusal
olmayan uzayasteme icin polinom ve Gauss cekirdek fonksiyonlaril&nilimistir. Gauss
cekirdek fonksiyonung parametresinin otomatik belirlenmesi igcin deneysiarak bir

denklem belirlenngir.

2.3.2.1. Gauss Cekirdek Parametresinin Kestirimi

Gauss cekirdgnin o parametresini otomatik belirlemek icirgigm 6rneklerinden
olusturulan cekirdek matrisinden (gram matris) fayddhamstir. Gauss fonksiyonu
kullanildiginda gram matris [0,1] arg@inda dgerler alir ve dgilim ¢ parametresine gore
kimelenir veya saclilir. Deneylerde parametresi otomatik @dstirilerek gram matrisin

ortalamasi hesaplangr ve elde edilen Bar sonuclart ortalamaya gore
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degerlendirilmistir. Deneysel ¢ajmalar sonucunda, gram matrisin ortalamgedmin Y
oldugu durumlarda en Barili sonuclar elde ediltir. Bundan hareketle (2.25) denklemi
parametresinin otomatik hesaplanmasi icin tUregtimiCalismada tim cekirdekli 6znitelik

cikaricilardas parametresinin kestiriminde (2.25) denklemi kulliamstir.

2
x - (2.25)

i

Literatiirde cekirdek parametrelerinin otomatik s@&cicin kesin bir mekanizma
yoktur. Genellikle g@itim kimesinden capraz-gerlendirme ile parametre kestirimi
yapilmaktadir [132, 145, 153]. Deneysel galalarimizda, dnerilea parametresi kestirme

yontemi ¢gunlukla en iyi sonucu vermtir.

2.3.2.2. Cekirdekli Direk Ayristirma Analizi

DAA'nin dogrusal olmayan uzayda yapilmasina CAA denilmektediitekim
cekirdekli ayrstirma analizinde de DAA'da oldu gibi ®, matris tersinin alinamama
problemi sikgca gorulmektedir. Bu problemin ¢6zimiAAdakine benzer sekilde
yapilabilir. Yani ¢ekirdekli direk aygtirma analizi (CDAA), AOS problemi ofmadan
dogrusal olmayan uzayda, gasal ayrstirma analizi yapmaya olanak tanir. Agmma
analizi icin maksimize edilecek amac¢ fonksiyonu3@'teki gibi verilsin. Bu durumda

CDAA'nin islem adimlarsdyle verilebilir [155]:

.
W= argmwax‘qJ SDHJ‘

m (2.26

1) Ozellik uzayindaS, ’nin 6zluk analizi:

F uzayindaS, (2.27)seklinde verilsin.

S, =Z[E(%—¢)J(\/§C(&—¢)] =Zf:0i g =0,0, (2.27)
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Burada&)i :1{%@—@) ve @, :{q}zl...;oc} 'dir. Ozellik uzayinda boyut sayisi ¢ok biiyiik

hatta sonsuz olabilegmden 6zdger hesabi(CxC) boyutlu qudeT matrisinden dolayl
olarak yapilabilir [138, 155]C sinif sayisi olmak Uzere ghlbilecek sifirdan buylk
O0zdeser sayis(m) en fazlaC-1'dir.

CD,DCDbT 'in hesaplanmasF uzayinda i¢ carpimin yapilmasini gerektirir. Blem

Mercersartlarini sglayan cekirdek fonksiyonlari ile yapiliy ve Zy, gibi iki keyfi sinif icin

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

Kn=k, ,i=1..C , j=L1..C, vek; =k(z,z,) =4 ¢, (2.28)

Tum {Z,}, siniflar igin,L 6rnek sayisi olmak tizefg.xL bpyutlarindaki cekirdek

(K) matris (2.29)'deki denklemde tanimlargtm.

K=(K,) .l,h=1.C (2.29

Son oIarakCDbCDbT (2.30) ‘daki gibi ifade edilebilir.

T . . T T T
heced . (2.30)

(DbcbbT:wi Y = N (& bj_¢i¢_§_0 ¢j+§_0 9)

(2.30) denklemi matrislerin carpigeklinde (2.31) denklemiyle ifade edilebilir.
T 1 T 1 T 1 T 1 T
0, :IB(AC KA =~ (AlcK i) =+ W KAC) 5 Kch)jB (2.31)

Burada; B:diag[\/a,\/c_z..,\/c_cj, 1. butin terimleri bir olanLxC boyutlarinda

matris, A:diag[aﬂ,a02 ..... atc], LxC boyutlarinda blok kfegenel matris,a; butin

terimleri Ci olan C,x1boyutunda vektordur.

CquJbT 'nin 6zdezer ve Ozvektdr analizi yapilarak), 6zdeerleri ve g (i=1..C)

ozvektorleri hesaplanir.(®,®,")(®,e)=A (P,e) oldugundan S 'nin dzvektorleri
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v, =®,e seklinde elde edilir. §'nin bos uzayini kaldirmak igin sifirdan buylk

Ozdeserlere kagilik gelen 6zvektorler kullanilir. Sifirdan blyukwektor sayisi en fazla

m(< C - 1) tanedir veS, 'nin 6zdeserleri (2.32) denklemiyle bulunur.
V'SV = A, =diag[ ¥, A,... L] (2.32)

Burada; V =[v,,v,,...v,] =®,E, sifirdan blyik ozdeerlere kagilik gelen
Ozvektorlerdir.

2) Ozellik uzayindaS, 'nin 6zluk analizi:

UTS,U (2.43) denklemindeki gibi hesaplanir.
UTSU = (E,AL2)T (0S,0,)(EnAL?) (2.33)

K gekirdek matrisi kullanilarak®[S,®, ¥adesi (2.34) denklemiyle verilstir,

T

®, S, P, =[¢1---¢C}SW[¢1---¢C}:<4 Svo; » 1Li=1..C (2.34

(2.35) aitliginde, (2.34) denkleminin acik hali verilgir ve (2.35) denklemi (2.38)

denklemiyle matrislerin ¢carpingeklinde ifade edilebilir.

_T ~ 1~T CcC C B B . -
@ S, 9, =I¢i( D@ -o ) g -9 ) ]w,—
1=1

k=1
C c (G c (G T
D2AB DA AN DA e

-7 =1 \ k=1 -

Mo

:1¢ I1=1 k=1 =1 \ k=1 0
L i c T i 23
+YCap (239
1=1
1 c Cc T N - C T _T _
=I[ZZ¢% AR P -2C 0 9@ 40,}
1=1 k=1 =1

(J1) (J2)
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1 1 1 1
Ji= I B(AIC KKA ¢ _I(AIC KK1) _I (11(: KKA ) + ? (]{c KKch)jB (2.36

1
AIC KWKA - I (AIC KWK1,.)
B .
» - (2.37)
- I (1LC KWKA_C) + F (1|_c KWKch)

Burada W = diag[w,,w,,...,w. ] LxL boyutlarinda blok kgegenel matris vew, butun

terimleri Ci olan C,xC boyutlarinda matristir.

T

- - 1
PSP, = @ S, 9 ==(J1-J2) (2.39
i,j=1,.C L

mxm’lik UTS U matrisi kiegenlstirilip artan siralanny 6zdeserlerine (1) karilik
gelen oOzvektorler ;) bulunur. Buyuk Ozdgerlere kagilik gelen M adet

P=[p; P,,....P,,] Ozvektorlerini secelim. Buradan (2.39) denklenmniitalanabilir.
Q=UP (2.39

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

Q'S,Q=A, =diagA,,1,,....A,,] (2.40)

Son olarak (2.26) denklemini maksimize edendzellik uzayinda dfitk boyutlu alt uzaya

esleme matrisi (2.41)'denklemi ile hesaplanabilir.

= Q/\‘W% (2.4)

3) Ozellik Cikarimi:
Herhangi bir girg orantisundn £), secilmg Ozvektorlerle Oznitelik uzayina

izdUsurtlmesi ile 6zellik ¢cikarimi ve boyut azatlimi42) seklinde yapilabilir.
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Y =TT @l2) = (E,AJ2PAL2)T (P (2) (2.42)

Burada(®| ¢(2)) =[gbl,q}12,...,gbc]¢(z) oldusundan;

(ﬂ.(ﬂ(z) [\/7((0 (0)J A2) = \/7[ Z(ﬂm(ﬂ()— ZZ(ﬂpqw(Z)J (2.43)

P, ¢(2) = TB(ALCVW(Z))- ~1¢ V((ﬂ(Z))j (2.44)

(2.44)teki Y ((2) = [ A2) d,Az) ... . A2)]" LxUlik vektordir. (2.42) ve
(2.44) birlestirilirse (2.45) denklemi elde edilir.

y =0y(¢(2) (2.45)
_i "% "}é T
o= E(Em/\b PA, ) (B(ALC 1@) (2.46)

(2.46) denklemiz’'nin dusiik boyutlu uzaya izdiiiminid (y) dogrudan hesaplamak igin

kullanilabilir.
Giris olarak her gitim 6rnegi (z), L-boyutlu bir vektor olarak alinip, daha sdilt
boyutta y olarak ¢ika veren CDAA yaklgmi islem adimlarini 6zet olarak verirsek [155]:
1. Cekirdek matrisi K’ y1 hesaplasfdik 2.29),

2. Ksitlik (2.30)'a gore®] @, 'yi hesaplayipE,, veA,'yi bul,

3. Ksitlik (2.33)’denU "S U 'yu hesaplayip,P ve A, yi bul,

6. zicin en uygun 6znitelik temsily = O y(¢(z )ﬁilr.

2.4. Oruinti Siniflandirma

Oruntil tanima problemlerinde EYK siniflandiricisidy uygulanabilirlgi ve hizli

olmasi agisindan yaygin bgekilde kullanilmaktadir. Bunun yaninda son zamalaar
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DVM yaklasimi siniflandirmaslemlerinde oldukca popduler olrgtwr. Calsmada her iki
yontemde uygulanmve performans karastirmalari yapilmgtir.

Dogrusal DVM vyaklgimi, darusal olmayanlara goére genellikle daha kétu
siniflandirma yapmaktadir. Bausal DVM'nin de baarili olabilmesi icin c¢ekirdek
parametrelerinin iyi ayarlanmasi gerekir. Deneyergarametre sec¢imi yayaama
performansi daha iyi olan yontem izgara-tarama erantile yapiimgtir. Bu DVM'nin
0grenme gamasinda oldukca zaman almasina sebep olmaktadir.

DVM 6grenme gamasinda @tim verisindeki sinif bilgilerini kullanmaktadiBu
Ozellik Bolum 1'de aciklangh gibi EYK siniflandiricilarina da test verilerinisinif
bilgileri de dahil olmak tzere dolayli yoldan kadammaktadir. Busekilde EYK kriterine
gore siniflandirmadaki bari artsl, DVM ile siniflandirmadakini yakalamive zaman
zaman daha iyi sonuclar vegtii. Bundan hareketle DVM siniflandiricisinda dst tgnif
kullanmak amaciyla, test sinifindaki drneklerin iflandiriima karnesi tutulmgur.
Siniflandirma karnesine gére en cok ait olunanf,stest sinifinin yeni etiketi olarak
belirlenmitir. Boylece DVM ile siniflar arasindaki benzeriikcelemesi sglanmstir. Bu

siniflandirici tezde kKDVM olarak ge¢gmektedir.

2.4.1. EYK icin Uzaklik Olguti

EYK kriterinde ornekler/siniflar arasindaki uzakli 6lcmek icin glem yuki
acisindan yaygin olarak 6klid uzaklik élcutt kuilanCalismada benzegekilde iki vektor
arasindaki a¢i uzakhk oOlcutt olarak kullangtm Daha sonra vektorel agiya dayall
uzakhk 6lgutt geftirilerek kKAU uzaklik ol¢utt onerilngtir (2.47).

Onerilen yontemde gitim orneklerinden elde edilen 6zniteliklerinin aldmasinin
cikarildigl egitim ve test Oznitelikleri arasindaki aci, uzakélciti olarak alinngtir. Her
Oznitelikten, oznitelikler ortalamasi ¢ikargandan bu yonteme, kaydirilgnkosinis aci
uzaklgl (kKAU) adi verilmitir. KKAU (2.47)'deki gibi hesaplanir.

(e=4) (t—u)H <
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kKAU [0,1] arasinda dger alir. (2.47)'deN, egitim kimesindeki 6rnek sayisidir.

Vektorlerin boyut sayisi 6zniteliktekilerlgaezerdir. eve fvektbrleri, sirasiyla@tim ve

test drneklerinin 6znitelikleridir.

2.4.2. Siniflandiriciya Giren Verilerin Normalize Eilmesi

LibSVM kuttphanesinde verilerin siniflandiriimadamce [0,1] veya [-1,1] argina
getirilmesi 6zellikle belirtilmgtir [146]. Egitim ve test verilerinin tutarli olmasi icin genel
olarak butun siniflandiricilarda normalizasyon gklgtiriimektedir.

Verilerin normalizasyonu, genellikle uzayin normaByonu ile gerceksérilir. Veri
havuzundaki minimum ve maksimum gde secilerek butin veriler (2.48)'deki gibi

normalize edilebilir.

(2.48)

, . . V —-minV .
V = (Vtavan _Vtaban)( j taban

maxV — minV

BuradaV’ normalize edilmy veriyi, V'iavan V€ V'tapan Sirasityla normalize edilgiverinin
maksimum ve minimum derleri, V, minVve maxV sirasiyla veri, verinin minimum ve
maksimum dgerleridir. Denklem (2.48) gore yapilan normalizasya verinin dgilminda
hicbir desisiklik olmaz.

Bu tez cakmasinda verilerin 6znitelik boyutlarina goére nonzedyonu
gerceklatirilmi stir. Bunun icin &itim verisindeki Oznitelik vektdrlerinin maksimumev
minimum deerleri her bir boyut icin bulunngtur. Sonra her bir boyut bu gerlere gore

istenen aralikta normalize edilgtir. Bu islem denklem (2.49)'daki gibi gercekteilebilir.

*+Viaban (2.49)

. : : V, —minV,
Vi = (Vtavan _Vtaban)( J

maxV, —minV,

BuradaVi’ normalize edilmy veriyi, V'iavan V€ V'wapan Sirasiyla normalize edilmi
verinin maksimum ve minimum derleri, V;, min\{ ve max\{ sirasiyla veri, verinin

minimum ve maksimum gerleridir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

Bu bdlimde, yidrlygien ki tanima cakmalarinda literatirde kabul gorsu
veritabanlari Uzerinde, 6nerilen yontem ve ysikidar icin yapilan deneylerin sonuclari
irdelenmektedir. Yontemlerin daha o©nce vyapsgingalsmalarla kagilastirmalarinda,
yayinlanmg sonugclarin yani sira, performanslari kabul garimi kisim ytrlyig orantisu
uretme ve oOzellik cikarma vyaklanlarinin uygulamalari gselirilerek sonuclar
degerlendirilmistir.

YurlyuUs sekline dayali lgi tanima ¢cakmalari 3 temel gamadan olgur: 1) ylrty
oruntusu Uretme, 2) 6zellik gcikarma ve 3) siniflamé. Birinci gamada, oruntuler siluet
dizilerinden Uretildginden, siluetlerin belirlenmesine ve guriltd elissyonuna bl
olarak farkli oéruntiler olgturulabilir. Bu nedenle 6nerilen orintli tretme yaichiyla
(pCFH) beraber, performansinin iyi olg bilinen YH orlntileri de Gretilngtir.
Yaklasimlarimizi dgerlendirmek icin, yiruygiorantileri (YH, pCFH), TBA ve CTBA
yaklasimlariyla irdelenmitir. ikinci asamada, yuruyi sekline dayal o6runtilerde
denenmengi ozellik c¢ikarma yaklamlart  YE Gzerinden dgerlendirilmistir.
Calismalarimizda sonsama icin kKAU uzaklik oOl¢utl yakkami o6nerilmektedir. Bu
yaklasimin performansi YEve pCFH oriintulerinden olgilmgiiir.

ilerleyen bolumlerde 6ncelikle, test sonuclarininhalaiyi irdelenmesi igin,
deneylerde kullanilan veritabanlarinin karaktekisti hakkinda 6zet bilgi verilngtir.
Ardindan 6zniteliklerin normalize edilmesinde, farazdan 6nerilen 6znitelik boyutlarina
gore normalizasyon vyaldani deserlendiriimistir. Sonra, EYK siniflandiricilarinda
kullanilan uzakhk olcutlerinin, yurime Oruntuledieki baarilar, Onerilen kKAU
Olcutiyle beraber derlendirilerek, performansi daha iyi olanlar segjinve sonraki
deneylerin sonu¢ gdsterimlerinde kullangtm Sonraki kisimda ydrtgten ki tanima
amach kullanilan 06zellik c¢ikarma yontemlerinin atgy ve dezavantajlari, géi
yurtyikler iceren veritabanlari tzerinde yapilan deneglericelenmgtir. Bu samada,
yurayls 6runtulerinin DCT dongiimi yapilarak frekans domeninde 6zellik ¢cikarm&Be
TBA'da goruntii boyutlarindaki ggsimlerin etkisi aratirilmistir. Daha sonra, YEve
pCFH orintii Uretme teknikleri ve bu alanda yayinlapngalsmalarin  sonuglari
karsilastiriimistir.
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3.1. YUurUyus Veritabanlar

2000’li yillarda, 20-30 kiinin laboratuar ortamindaki yurime kayitlarindaosah
veritabanlari, daha sonralar, @b durumlari iceren ortamlarda, 150sike varan
mevcutlara ulgmistir. Gunimuzde kullanilan yirayiveritabanlarinda, farkli yonlerde,
farkli kalinliktaki elbiselerle, canta gibi sy tgiyan Kkiilerin farkli zamanda
gerceklatirdikleri yirtyls kayitlari vardir. Deneylerde dért birim tarafindéretilmis,
cesitli - Ozellikler iceren veritabanlari kullanilgtir.  Burada deney sonuclarinin
tartisilabilmesi igin veritabanlarinin genel oOzellikleverilmistir. YUrlyUs veritabanlari

hakkinda daha ayrintil bilgilere ekler kismindaigikebilir.

3.1.1. CMU MoBo Yduriyus Veritabani

CMU MoBo yuruyi veritabani 25 kinin kapali ortamda, yirime bandinda yapmi
oldugu hizli, yava ve topla beraber normal yiriimelerindensalu Yurime bandi etrafina
altl tane sabit kamera yegteilmistir. Deneylerde be kameradan alinan hizli ve yava

yuriime goruntaleri kullaniingtir.

Vi

I

Sekil 3.1. CMU yuruyg veritabaninda kullanilan yonler ve etiketlemeleri

V4 V5 V6

Calismalarimizda, her bir kameggekil 3.1'teki V1, V2,..,Veetiketlemeleriyle temsil

edilmektedir. Deney isimleri; kameranin bakioni, egitimdeki yurime sekli, testteki
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yirime sekli biciminde verilmgtir. Ornegin V1-HY deneyinde, V1 kameranin baki
yonind, H gitimin hizh ve Y testin yavgayuruyislerde yapildgini ifade eder.

CMU veritabaninda, her nin ilgili deney setinde en az 8 periyotluk ylrgyinge
dizisi vardir. Aksi belirtiimedikce @tim ve testte kullanilan bir bireye ait drnek sayi
sekizdir.

CMU veritabani hiz de&sikli gi olan yuruyiglerde, kii tanima testleri igin uygundur.
Ancak yurime bandi kullanilgindan yuriyg serbestli kisitlanmgtir ve Kisi sayisi azdir.

Yine de, yaklaimlarin 6n dgerlendiriimesinde kullaniimaktadir.

3.1.2. SOTON Yuruyis Veritabani

Calismalarimizda kullanggmiz SOTON vyirtyi veritabani, 116 kinin disarida
sgia ve sola dgru yapms oldugsu normal ydrayélerden olgur. Her iki yon icinde
kisilerin ortalama 8'er periyotluk yurigusiluetleri vardir. Yayinlanngi ¢calsmalarda,
egitim ve testler, ayni yondeki yuruylérde farkli sayilardaki orneklerle yapiktir. L1-
L7, L2-L6, .., L7-L1 isimli deney setleri, &imin yapildigl yurayss yonu (L/R) ve
egitimde kullanilan 6rnek sayisi-testin yapgdyuriys yoni (L/R) ve testte kullanilan
ornek sayisi’seklinde ifade edilmtir. Burada, L sola ve R §a dagru yuraygia temsil
etmektedir. SOTON ydruglveritabani, gitim ve testin aynsartlarda oldgu durumlarin
degerlendirilmesi i¢in olduk¢a uygundur.

3.1.3. USF Yurlyis Veritabanlari

USFnin, USF V1 ve USF V2 diye tanimlanan iki farkytriyls veritabani
mevcuttur. Her iki versiyonda da ayakkabi, elbisgigkligi, esya tgima gibi farkli
Ozellikte yaraygler vardir. Yartygler beton ve cimen zeminlerde, elipsklindeki bir
yoriingede yapilmgtir. Kayitlar elips yortingenin g§ase sol kismina sabit koglandiriims
kameralarla olgturulmuwtur. USF V2'de ayrica farkli zamanlarda yirgyéayitlan
mevcuttur. Her bir oturumda giiere ait 5 periyotluk yartygidizisi mevcuttur. USF-NIST

formatiyla belirlenmi deney setlerine ait 6zellikler Tablo 3.1'de veritim.
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Tablo 3.1. USF Veritabanlarinin USF-NIST formati

Setler Kisi Sayis! Test setlerini.r) egit.im s.etinden farkli
USF | USF ozellikleri
\i V2
Egitim seti (GAR) 71 122 | Sayondeki kameradan, ¢cimde Asie
ayakkabi ile yapilan yuriygu
goruntuleri
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, ayakkabi
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-1 (GBRB) - 60 | Canta, ayakkabi
Test set-J (GALB) - 120 | Canta, yon
Test set-K (GRT2) - 33 | Zaman, ayakkabl, elbise
Test set-L (CRT2) - 33 | Zemin, zaman, ayakkabiselbi

Tablo 3.1'de, USF veritabani, V1 ve V2 versiyomarait deney setlerinin ozellikleri
beraber verilmgtir. Veritabanlarindaki @tim setleri V1 igin 71 ve V2 icin 122 fiden
olusur. Egitim seti olarak, ¢cimende A-gi¢ ayakkabi ile yapilan yiruglerin sadaki
kamera kayitlari kullaniingtir. USF V1, A-G, USF V2, A-L arasindaki test sdtiden
olusur. Tabloda goruldgii gibi, setlerdeki i sayilari her iki versiyon icin farkhdir.
Ozellikler sttununda, test setleriningitam setinden farkl 6zellikleri verilngtir. Ornegin
test G-seti icin zemin, yon ve ayakkabi Ozellikleelirtiimistir. Egitim seti, cimende, A-
tipi ayakkabi ile sgdaki kamerayla okiuruldusundan oOzellikler situnundan, G-setinin
beton zeminde, B-tipi ayakkabi ve sol kameraylagtaluldugu anlgilir. Kullanilan butin
yurtyls veritabanlarinda oldiu gibi USF veritabanlarinda da, test setlerindesbash her
bireyin, eitim setinde de kayitlari vardir. USF veritabanl&igi sayisinin fazla olmasi ve

farkl yurtyss 6zellikleri icermesi acisindan en énemli yurgiy@ritabanlarindan biridir.
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3.1.4. CASIA Yuruyus Veritabanlari

CASIA’nIn, CASIA-A (NLPR), CASIA-B ve CASIA-C olmakizere ucg farkl
yurtyils veritabani vardir:

CASIA-A (NLPR) yuruy veritabani :20 kisinin acik ortamda sabit bir kamera
onunde yapmyioldugu tek oturumluk kayitlardan odur. Her kiinin, profilden, kameraya
dik ve 45°lik acilarla yuruygleri vardir. Kkiler, ileri-geri-ileri-geri seklinde gittikleri
kamera yonunde, her biri 2 periyotluk ylariime 6rgitiii olgturabilecek normal yiri
yapmstir. Deney setlerinde, profil VOO, 45° ‘lik aci iy V45 ve kameraya @ou yuriy
V90 olarak tanimlanmgtir. Her bir setteki ilk iki yurtys egitim, geriye kalan 2 yuriwi
test verisi olarak kullanilrgtir.

CASIA-B yuruyls veritabani : 124 kinin kapali ortamdasaretlenms bir yol
Uzerindeki yuruyg kayitlarindan olgur. YurayG alani, 18%lik acilarla yerkgirilmis 11
tane kamera ile izlengtir. Tum Kisiler 6 kere normal, 2 kere cantssitamrak ve 2 kere
mont gibi daha kalin bir giysi giyerek, en az ikiryiyls 6runttsi olsturacak kadar normal

hizda yiartyd yapmstir. Belirlenmi deney setleri:

e ilk 4 normal yuriyg . ggitim seti (8 6rnek igerir)
* son 2 normal yuriwi : NM-set, (her ki icin 4 6rnek icerir)
* 2 canta tarken yuriyg : BG-set, (her ki icin 4 6rnek icerir)

» 2 elbise dgistirilerek yuray  : CL-set, (her ki icin 4 drnek icerir)
seklinde yayinlanngicalsmalarda belirlenngtir [21].

CASIA-B veritabanin Uretild@ii alanda, kayit alaninin belirlenmesi icin zemiree v
duvara alan renginden farkli renkgaretler konmstur. Bu karetler arasindaki mesafe en
az 2 adimda kat edilmektedir. Ancak siluet olarlde eedilen goriintulerde, byairetler
belirgin desildir ve kisilerin kayit alanina gigi dncesi ve ¢ilgi sonrasi, 90°°den bkyarak
diger acilara dgru artan sayida siluet imgesi vardir. Kayit alangivaneden ve ciktiktan
sonra olgan imgelerde, kiler, ilgili acidan daha farkli acilarda ylriygiapmstir ve bu
alanlardan dretilen siluetler, bozukluklar (kopmparcalar ve arka plandan gelen
gurultaler) icerir. Acinin gecerligini korumak ve bozuk siluetleri ayirmak igin, sé&ite
imge dizisinin ortasindaki siluetlerden 2 yurgydrintist temsil edecek kadar siluet
imgesi deney setine dahil edigtii. Deneylerimizde, 5 kinin yiriyls kayitlarinin
tamamini elde edemeyiinizden, 124 kiilik CASIA-B veritabanindan 119 kinin kayitlari
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kullaniimistir. CASIA-B yirty veritabani, 124 kinin 11 farkli agidan alinnginormal,
esya tgima ve kalin elbise giyinerek ghurdusu 6nemli bir ylrtyg veritabanidir.
CASIA-C yuruyis veritabani : 153 kinin, karanlikta bir yonde yagi normal, hizli,
yava ve aya tagimall (canta) ydrlyglerinin kizilétesi kamera ile toplanan
goruntulerinden olgur. Her kiginin, 4 adet normal, 2 adet ¢antali, 2 adet hieli2vadet
yava yuruyls kaydi vardir. Her bir yuriyien az 2-tam adimlik bilgi icerir. gim ve

test setlersu sekilde verilmitir:

Egitim seti - ilk 2 normal yiriime ( 4 6rnek)

NM test seti  : sonraki 2 normal ylurime (4 drnek)

BG test seti . cantagaken yapilan 2 adet yuriime (4 6rnek)
FQ test seti . hizli yararken alinan 2 adet yurijihérnek)

FS test seti . yawayururken alinan 2 adet yuriime (4 6rnek)

CASIA-C veritabani karanlikta, yuriytbiyometrik 0Ozellginden Kkii tanima

calismalari icin 153 kiinin kayitlarindan olgan 6nemli bir veritabanidir.

3.2. Ozniteliklerin Siniflandiriimasi

Deneylerimizde, yuriyi ortntilerinden c¢ikarilan 6zniteliklerin  siniflanémasi
EYK ve DVM ile yapiimstir. Kullandgimiz EYK standart olup drnekler ve siniflar arasi
uzakliklarin hesabina dayanir. Ornekler arasi uigizkltest 6rnekleriyle gtim ornekleri
arasinda en ¢ok benzeyenlglegirilir (denetimsiz siniflandirma). Siniflar araszaklikta
egitim ve test siniflarindaki batin érneklerin begiredezerlerinden uzaklik hesabi yapilir
(Bolum 1.4.4).

Ornekler arasindaki uzaklik OU, AOU, KAU ve tarafaea 6nerilen kKAU uzaklik
Olcutleriyle hesaplanmgiir. B6lum 1.4.4’te anlatilgg gibi siniflar arasindaki uzakliklarin
hesabinda, drnekler arasindaki uzakliklarin ortankullaniliyorsa, uzaklik olcitlerine,
“mn” ve medyani kullaniliyorsa “md3%eklinde on ekler yapilmtir. Boylece EYK igin
denetimli ve denetimsiz toplaf2=(4+4(mn)+4(md))uzakhk dl¢itt yani 12 siniflandirici
Uretilmistir. Ayrica DVM ve DVM de test sinif bilgisini deudanan, énerdimiz kDVM
siniflandiricilariyla, siniflandirict sayimiz 14/ékselmitir.

DVM siniflandiricist igcin  LibSVM kiutuphanesini  kahdgimizi daha once
belirtmistik. LibSVM siniflandirilacak verileri normalize gohis halde kabul etmektedir.

Bazi durumlarda, kullanilan yazilim ve donanimlalasapsal sinir §malari olgur ve
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veriler deforme olur. Pratik uygulamalarda $«ksilan bu durum, normalizasyon ile
dazeltilir. Calgmalarimizda ilk olarak standart normalizasyon uggaistir. Daha sonra
normalizasyon ile siniflandirici farisinin artirilmasi @iintlmis ve 06zniteliklerin
boyutlarina gére normalizasyon denegtini Yapilan deneyler sonucunda, normalizasyon
islemiyle performans akn sgslanabilecgi goralmustar.

Bu kisimda normalizasyonla gelen performanssiarh gozlemlendii deney
sonuclarindan ornekler verilgtir. Daha sonra siniflandiricilar gerlendirilip, baari
performansi iyi olan 2 denetimli ve 2 denetimsiaf&andirici, 6znitelik ¢cikarma ve 6runtu

uretme yaklgimlarinin sonu¢ sunumlarinda kullanilmak tzerelsegiir.

3.2.1. Ozniteliklerin Normalizasyonu

Oznitelik normalizasyonun siniflandiricilardaki istki incelemek amaciyla YiE

oruntuleri, TBA ve CTBA 0zellik ¢ikarim yaldanlari kullanilarak, Sekil 3.2-3.5'te
sonugclari verilen deneyler yapilgr.

CMU, V1-HY, TBA
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mdkKAU
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kDVM

Siniflandirici Araglari

Sekil 3.2. Ozniteliklerin normalize edilmesi: CMU,AWHY setinde YE oriintilerinden
TBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu

Sekil 3.2-3.5'te UN; uzaysal normalizasyonu, BN; btgra gbére normalizasyonu,

NY ise normalizasyon yapiimagidurumlari gosterir. Deney sunumlarinda verilegaba
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orani denetimli ve denetimsiz siniflandiricilardakfi iki sekilde hesaplanir. Denetimsiz
siniflandiricilarda, 6rnekler kiyaslagdiicin baari orani, testte gou taninan 6rnek
sayisinin, testteki tim O©rnek sayisina oraeklinde hesaplanmtir. Denetimli
siniflandiricilarda ise test siniflarindagdo taninan siniflarin, test edilen sinif sayisina
orani, baari oranini vermektedir.

Sekil 3.2-3.5'te sonugclari verilen deneylerde faskdritabanlar ve 6zellik ¢ikaricilar
kullaniimistir. Boylece farkli veriler ve 6zellik cikaricilarinormalizasyon performansi
incelenmgtir. Tim sekillerin baglklarinda, kullanilan veritabani ve 6zellik cikatarin
isimleri belirtilmistir.

Sekil 3.2'de sonugclari verilen deneyde, CMU veritaioan V1 yonundeki kamera
kayitlar kullaniimgtir. Deneyde, @tim hizli ylrlylste ve test yawa yurlyiste
yapiimstir. TBA ile cikarilan 6zniteliklerin siniflandimasinda, BN yakkamiyla tim
siniflandiricilarda %20 civarinda performanssadgslanmstir.
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Sekil 3.3. Ozniteliklerin normalize edilmesi: CASIB- Set-NM setinde YE
druntulerinden CTBA ile ¢ikarilan dzniteliklerin moalizasyonu

Sekil 3.3'te, CASIA-B NM-seti Sekil 3.4'te USF V1 A-seti vé&ekil 3.5'te USF V2
A-seti Uzerinde sirasiyla CTBA, TBA ve CTBA 0zellthkkarma yaklgmlariyla yapilan
deneylerin sonuclari verilgtir. Farkh yariy sekilleri ve 6zellik ¢cikarma yakkamlarinin
kullanildigi bu deneylerde, yine BN yaklaninin performans asti sagladig

gozlemlenmgtir. Sekillerden de gorildgii gibi, mdOU ve mnOU siniflar arasi uzaklhk
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Olcutleri kullanildginda BN yaklaiminin performans agti daha az olmaktadir. Bunun
sebebi Oklid uzakginin dgrudan 6znitelikler arasinda hesaplanmasindan kaeymalilir.
AOU, 6znitelikleri normalize ettikten sonra, KAU W&AU ise 6zniteliklerin dgrultusuna

g6re uzaki hesapladyndan, herhangi bir normalizasyagteimi yapilmayan OU’na gore
gurdltinden daha az etkilenirler.

USF V1, Set-A, TBA

(o]
o
1

Basari Orani (%)
s 38

60 —@— UN ——BN —A—NY
> D DDDDDD'D'D"'
© 32 238 2 2% % % g § 3 &
<¥§EEUCUC:¢;¢D9

EEEEEE

Siniflandirici Araglari

Sekil 3.4. Ozniteliklerin normalize edilmesi: USF V3et-A setinde YEorintilerinden
TBA ile gikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu

USF V2, Set-A, CTBA
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Sekil 3.5. Ozniteliklerin normalize edilmesi: USF V3et-A setinde YEoriintilerinden
CTBA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin normalizasyonu
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YurayUs oruntulerinden ki tanima ¢calkmalarimizda 6zniteliklerin boyuta gore ayri
ayri normalize edilmesi yakjaninda genel olarak performans girg6zlemlenmgtir. Bu
noktadan sonra verilen btiin deney sonuclarindaedikmormalizasyonu, boyutlara gore
yapiimstir.

3.2.2. Uzaklik Olgitlerinin ve Siniflandiricilarin Kar silastiriimasi

Siniflandiricilarda kullanilan OU, AOU, KAU uzakliglgitlerinin, yaymnlanng
calismalarda bgarili sonuclar verdi bilinmektedir. Bu uzaklk 6lcutlerine ilave olda
Bolim 2.4.1'de KKAU uzaklik dlgutu tarafimizdan diaisti. Sekil 3.6-3.11'de sonuglari
verilmis deneylerde, denetimli ve denetimsiz siniflandarcincelenmektedir. Toplam 14
siniflandiricinin, farkh yiriyi 6zelliklerine sahip veritabanlarinda, YEe pCFH
oruntilerinden TBA, CTBA, D-DAA ve CDAA vyakkamlariyla cikarlan o6zellikleri
siniflandirma performanslarina bakilip, iyi olartadesi secilngtir. Bu tezde, deneylerin
sunumlarinda secilen siniflandiricilarin sonuglaerinden dgerlendirme yapilacaktir.

SOTON, YEi, TBA
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Sekil 3.6. Uzakhk olcutlerinin karlastirilmasi: SOTON veritabaninda, TBA ile
cikarilan ozniteliklerin EYK yaklamiyla siniflandiriimasi

Sekil 3.6’da, denetimsiz (sinif bilgisinin kullaniadg1) uzaklik 6lgiitleri (OU, AOU,
KAU, kKAU), SOTON veritabaninda YEoruntulerinden TBA yakkamiyla cikarilan
Ozniteliklerin EYK ile siniflandiriimasinda kulldmistir. Sola yuriyslerin, ilk 2 ornei

egitim-sonrakiler test; ilk 3 drnekggim sonraki 5 ornek test; ilk 5 ornelgigm sonraki 3
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Oornek test ve kimenin yarisgigm diger yarisi test verisi olarak deneyler yapsimni
Oldukcga duzgun siluetlere sahip SOTON veritabaniyaglan deneylerde, denetimsiz
uzaklik dlcitlerinden kKAU ile en iyi siniflandirmeaapilmstir.

USF V2, YH, CTBA
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Sekil 3.7. Uzakhk olcutlerinin karlastirimasi: USF V2 veritabaninda, CTBA ile
Oznitelik cikartilarak EYK yaklgmiyla siniflandiriimasi

USF V2, pCFH, CDAA
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Sekil 3.8. Uzaklik olgutlerinin karlastiriimasi: USF V2 veritabaninda, CDAA ile
Oznitelik cikartilarak EYK yaklgmiyla siniflandiriimasi

Sekil 3.77de USF V2 veritabani (zerinde Y®Bruntusi olsturulup CTBA ile
cikarilan 6zniteliklerin denetimsiz uzaklik élciitien kullanildigr EYK ile siniflandiriima
sonugclari verilmitir. Bozuk siluetleri cok olan USF‘de yapilan 13tt&k deneyde, en iyi
performansl denetimsiz siniflandirmalar, yine KKAE saglanmstir. Sekil 3.8, ylruyg
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oruntiisunun pCFHEve ozellik gikariminin CDAA ile ayni veritabaningiapilan deneyin
sonugclarini géstermektedir. Sonuclarda yine, geterbk kKAU ile daha iyi performans

elde edilmgtir.
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Sekil 3.9. Siniflandiricilarin katastiriimasi: USF V1 veritabaninda Y®rintilerinden,
CTBA ile cikarilan 6zniteliklerin siniflandiriimasi

Sekil 3.9 ve 3.10'da denetimli siniflandiricilarinarklastiriima deneylerinin
sonuglari verilmgtir. Deneylerde sirasiyla USF V1 veritabaniiX& CTBA ile, CASIA-B
veritabani pCFEve CDAA ile kullaniimgtir. Deneylerde DVM’nin parametre kestirimi
Izgara-tarama yakjami ile yapilmstir. lzgara-tarama, parametrelerin belli aralikéard
kicuk adimlarla dastiriimesi seklinde gerceklgirilmistir. lIzgara-tarama ile kestirilen
parametreler tarafimizca dnerilen kDVM yatal icin de kullaniimgtir. Her iki deneyde
de elde edilen sonuglardan, siniflandirmada iyifgperans verdii bilinen DVM
yaklasiminin, yuriyg tanimada, EYK siniflandiricilar kasinda, beklenen performansi
vermedgi gozlemlenmitir. Standart Oklid dindaki dger siniflandiricilar, birbirine yakin,
en 1lyi performansli sonuglari vergtir. DVM’nin kétu performansi, aystirmanin

lyili ginden kaynaklanabilir.
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CASIA-B, pCFEI, CDAA
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Sekil 3.10. Siniflandiricilarin katastiriimasi: CASIA-B veritabani, 90ik (profil)
kamera yoniinde pCHBorintilerinden CDAA ile cikarilan 6zniteliklerin
siniflandiriimasi
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Sekil 3.11. Siniflandiricilarin katastirilmasi: USF V2 veritabaninda her siniftan bir
pCFHE oruntu o6rngi alinarak, CTBA ile cikarilan 6zniteliklerin
siniflandiriimasi

DVM'nin, egitim kimesindeki sinif bilgisini kullanan denetimtir siniflandirici

oldugu bilinmektedir. DVM'yi denetimsiz yapmak icirggim kiimesinde her siniftan birer
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ornek alinarak,Sekil 3.11’de sonuglari verilen deney yapigtm Deneyde USF V2
veritabaninda pCHE uzerinden CTBA ile o6zellikler cikarilmi ve denetimsiz
siniflandiricilarla tanima yapilgtir. Denetimsiz DVM’nin de beklenen performansi
gostermedii gortlmdstir. Deneyde en iyi performans kKAU tarafindan kedithistir.

Sekil 3.6-3.11'deki sonuglarin toplu gerlendiriimesinde, DVM'nin parametre
kestirimi, uzun @gitim slresine sahip olmasi yaninda yurgyariantileri icin beklenen
performansi gosteremeligorulmektedir. Dger taraftan hizli ve basit olmasi yaninda
kKKAU siniflandiricisi oldukga iyi performanslar ¢gésmistir. Bu nedenle, yartwisekli
biyometrik  6zellgi  icin  yUriyls  oOruntulerinden  cikarilan  6zniteliklerin
siniflandinimasinda, EYK siniflandiricilarinin (RK) uzaklik o6lcutt ile) kullaniimasi
bizim agcimizdan daha uygun gérilmektedir.

Bu tezde, yurUygiseklinden kgi tanima ve ortintl tanima ¢ahalarina yapilan der
katkilarin deney sonuglarinin sunumunda, perfornagrandan iyi olan AOU ve KKAU ve
bunlarin denetimli yakkamlarindan mnAOU ve mnkKAU uzaklik olcttleri kulldmistir.
Boylece kKKAU’nun katkisi dier deneylerde de irdelenirken, siniflandirici sayms az

olmasiyla, deney sonuclari, daha kolay sifdailir hale gelmgtir.

3.3. Ozellik Cikarma Yaklasimlari

Siluet tabanh yuriy o6rintusinden ki tanima calmalarinda, oOruntulerdeki
tekrarlihktan ve orantd boyutunun buyUklglinden dolayi, awtirict 6zelliklerin
belirlenmesinde, 6znitelik ¢ikarma yakiamlari 6nemli bir yer tutmaktadityi bir 6znitelik
cikaricida aranan ilk performans, aynci alt uzaylarin belirlenmesidir. Onemliggir bir
kriter de bu uzayda temsil edilen 6rintl boyutublgukligtdir. Cikarilan 6zniteliklerin
kicuk boyutlu olmasi,siem yukinu hafifletirken saklama Unitelerinin perf@ansini da
artirir.

Oznitelik cikaricilarin dgerlendiriimesinde 6ncelikle, dzniteliklerin boyutiadaki
degisimlere gore performans gerlendirmesi yapilmtir. Daha sonra farkli yarigi

veritabanlarinda, 6znitelik ¢ikaricilarin genelfpamansi dl¢ulmgtir.
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3.3.1. Oznitelik Boyutlarinin Siniflandirmaya Etkis

Sekil 3.12-15'te sonuclar verilen deneylerde, &eliit cikarma yontemleri,
kullanilan 6znitelgin boyut sayisina gore incelengtim. YUrtyds orunttlerinin TBA,
CTBA, D-DAA ve CDAA ile elde edilen alt uzaylardakemsillerinin kKAU uzaklik
Olcutd ile EYK siniflandiriimasi yapilrtir.

Sekil 3.12’de, SOTON veritabani L4-L4 setindeki IYE Sekil 3.13'te CASIA-B
veritabani set-NM setindeki pCEESekil 3.14'te CMU veritabani V1-HY setindeki YE
ve Sekil 3.15'te USF V2 veritabani set-H setindeki pQFfirlyls oruntilerinin,
kullanilan 6znitelik boyutuna gore tanimaséasi verilmgtir. Grafiklerde yatay eksen, alt

uzayi olgturan 6zvektor sayisini gostermektedir.
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Sekil 3.12. Ozellik cikarma yontemleri: SOTON vehbgminda, YE oruntilerinin
KKAU+EYK ile siniflandirmasi

Ozellik ¢ikarma yontemlerinin birbirine gore ustiikleri, verinin dghmina gore
desiskenlik gosterir. Eitim kimesinde sinifa ait drnekler arasindakgigleenlik az ise ve
test ornekleri de ayni Ozellikleri sggorsa dgrusal yontemlerden TBA daha iyi sonuglar
verebilmektedir §ekil 3.12). Sinif icinde yeterince (en az 2) drisalisi varsa ve ornekler
arasinda déskenlik mevcutsa o zaman glusal yontemlerden D-DAA ile Oznitelikler
daha iyi belirlenebilir §ekil 3.13, 3.14). Yiuz tanima problemlerinde reriade dgisimi

gibi durumlarda dgrusal olmayan biken analizi iyi sonuclar vermektedir [155ekil
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3.15'te sonuglari sunulan deneyde, higiglenleri durumunda dgrusal olmayan 6zellik
cltkarma yontemlerinin daha sl oldusu go6zlemlenmitir. Dogrusal olmayan
yontemlerden CDAA, gtim setindeki 6rnek sayisinin fazla (8 6érnek) obmalan dolayi
daha baskin sonuclar vewtmi. Sekil 3.16 deneyi icin de ayseyler s6z konusu olsa da,
buradaki ifade d&simi daha farklidir. Verilen deneyde, farkli ayakkayip canta tatyan
ve farkli yonden gorintisu alingrkisilerin, 5 drnginden taninmasina caillmistir. Yine
en iyi sonucu CDAA vermesine gaen, bunu dier 6zellik yontemlerine nazaran daha
fazla sayida boyuta sahip 6zniteliklerle gercgtiiebilir. Bunun sebebi, uygulanan CDAA
yonteminde dgeri kiicik olan 6zdeerlere kagilik gelen 6zvektdrlerin normalize edilmesi
olabilir [155]. Ayrica CDAA ve D-DAA gibi sinif bgisini iceren yontemlerde, sinif
sayisindan bir eksik 6zvektorin secilmesi, sinivécsiniflar arasindaki @esim analizinin
gecerli olmasi icin 6ngorulmektedir [136, 137, 1382].
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Sekil 3.13. Ozellik ¢ikarma yontemleri: CASIA-B veabaninda, pCHEGriintilerinin
kKAU+EYK siniflandirmasi
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CMU, Set-V1-HY, YEI, kkAU
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Sekil 3.14. Ogzellik cikarma yontemleri: CMU veritabada, YH o&riintilerinin
kKAU+EYK siniflandirmasi

USF V2, Set-H, pCFH, kkAU
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Sekil 3.15. Ozellik ¢cikarma yontemleri: USF V2 vatbianinda, pCHE6riintiilerinin
kKAU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.12-15'te, kullanilan 0Ozniteliklerin boyut ygainin énemli bir parametre
oldugu gorulmigtar. Sinif bilgisini kullanan yontemler, en fadaif sayisinin bir ekgi
kadar siUtuna sahipsleme (donglim) matrisi olgtururlar. Sinif bilgisine bakmayan
yontemlerde, pozitif 6zdger sayisinin veya 6zger toplamlarinin belirli bir ylzdesini
sglayan Ozdger sayisi kadar Ozvektor,sleme (donglm) matrisini olgtururken
kullantlir.

3.3.2. Oznitelik Cikarma Yaklasimlarinin Degerlendiriimesi

Bu bdélumdeki deneylerde, denetimsiz 6zellik ¢ikidarda kullanilan 6zvektor sayisi
(6znitelik boyut sayisi), 6zderler toplaminin %98'ni ggayan 6zdger sayisi kadardir.
Denetimli 6zellik ¢ikaricilarda ise boyut sayisugsayisinin bir ek§i kadardir. Busartlar
altinda TBA, CTBA, D-DAA, TBA+DDA, CDAA ve 2TBA ileelde edilen 6znitelikler,
EYK ile siniflandinimgtir. Deneylerde farkli veritabanlarindan IEveya pCFE
yaklasimlariyla Uretilen Oznitelikler arasindaki uzakékl farkli uzaklhk 6lcutleriyle
hesaplanmgtir. Burada, farkli 6zellikteki yuriwlerde ve farkli yuriy§ orintt Gretme

yaklasimlarinda, 6znitelik ¢ikaricilarin performanslanmilctlmesi amaclanstir.
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Sekil 3.16. Oznitelik gikarma yakjanlarinin dgerlendiriimesi: USF V2 veritabani YE
oruntilerinde AOU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.16-19'da, yuruygiorantilerinden TBA, CTBA, D-DAA, TBA+DAA, CDAA
ve 2B-TBA 0znitelik ¢cikarma yakfamlariyla belirlenen 6zniteliklerin taninma daaulari
verilmektedir. Sekil 3.16'da, USF V2 veSekil 3.17'de CASIA-B veritabanindaki YiE
oruntuleri, AOU uzakhk olcutinun kullaniigh EYK yaklasimiyla siniflandiriimgtir.
pCFH yurlyls oruntilerinin kullanildgi Sekil 3.18 veSekil 3.19'da sonuglari verilen
deneylerde mnkKAU uzaklk ol¢utuyle Ozellik ¢ikarngaklagimlari irdelenmgtir. Sekil
3.16-19'daki deneylerde kullanilan veritabanlarogalligi temsil edebilen yirtyleri
icermektedir. Onlarda yapilan deneylerle, orintiirtea slemlerinde cok 6nemli birsama
olan 0zellik ¢cikarma yakfamlarindan yuraygisekli icin en uygun olaninin belirlenmesine
calisiimistir. Elde edilen sonuclarda genel olarak CDAA yaikta, performans ve tanima
basarisi acisindan tercih edilmektedir. CDAA'nin tér@dilmesindeki dier bir sebep,
sinif icindeki ornek sayisi fazla olgunda, DAA ve farkli versiyonlarinin daha
performansl oldgunun bilinmesidir [130, 136].

Sekil 3.16'da her sinifta en fazla 5 ornejekil 3.17°de gitim siniflarinda 8, test
siniflarinda 4 6rnek vardir. Her ikekilde de, cekirdek tabanh yontemleringelilerine
nazaran daha iyi sonuc vekdgortulmektedir. Yuruys veritabanlarinda yag@miz soldan
ve sgdan 2B-TBA'nin her ikisinde de, genel olarak TBA'ygre performans asti
salamadgl gozlemlenmytir.

CASIA-B, YEI, AOU
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Sekil 3.17. Oznitelik ¢ikarma yakdamlarinin dgerlendirilmesi: CASIA-B veritabani
YEI oruntilerinde AOU+EYK siniflandirmasi

D-DAA ve TBA+DAA yontemleri, AOS problemini ¢6zenehzer yaklgimlar
oldugundan sonuglari birbirine yakindir. Fakat TBA+DA& &kullanilan 6zvektor sayisi
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sinif sayisindan fazla olabilirken, D-DAA’da maksim sinif sayisinin bir eksi kadar
olabilir. Ayrica TBA+DAA’da , TBA uygulanarak siniti dagilimda kaldirilan alt uzayin
(bos uzay) aystirict bilgi barindirdgl, bu nedenle D-DAA'nin daha iyi olgu

savunulmaktadir [137].

USF V1, pCFH, mnkKAU
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Sekil 3.18. Oznitelik ¢cikarma yakjamlarinin dgerlendiriimesi: USF V1 veritabani
pCFH oriintilerinde mnkKAU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.19. Oznitelik cikarma yakjanlarinin dgerlendiriimesi: CASIA-B
veritabani pCFEo&rintilerinde mnkKAU+EYK siniflandirmasi
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Sekil 3.19, CASIA-B vyiruyg veritabaninin 90lik acida (profil) alinan
goruntulerinde yapilan deney sonuglarini goste@niflandirmada, sinif  bilgisi
kullanildigindan, aynisartlarda yapilan normal yiruylérde ozellik ¢cikarma yontemleri
yuksek baari gostermektedir. Rer ¢canta tama ve elbise dgsikli gi durumlarindaSekil
3.17'deki CDAA'nIn Ustunlgl yerini TBA ve CTBA'ya birakmytir. Bu iliski Sekil 3.16
ve Sekil 3.18'de de gorulmektedir.

3.3.3. 2B-TBA Ozellik Cikaricisininincelenmesi

Sekil 3.20'de USF veritabanindan uretilen Y& tntilerinin gorinti boyutlarinda
degisiklikler yapilarak 2B-TBA ile 6znitelikleri cikamhis ve kKAU ile performansi
incelenmitir. Ozniteliklerin ayni sekilde belirlendéi Sekil 3.21'de de, mnAOU ile
siniflandirma yapilmgtir. Her iki deneyde de makul gerlerde dgisen gorunti boyutlar

icin bagar1 performanslari cok az giemistir.

USF V2, YH, 2B-TBA, kKAU
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Sekil 3.20. USF V2 veritabaninda 2B-TBA'nin, goruntboyutlarindaki
degisimlerdeki performansi
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Sekil 3.21. CASIA-B veritabani profilden (90%lik ata), 2B-TBA'nin gorintl
boyutlarindaki dgisimlerdeki performansi

3.4. Yuruyus Oruntusi Uretme Yaklasimlari

Yurlyls seklinden kgi tanima cakmalarinda en 6nemlisamalardan bir geri
yurtyls oOruntilerinin dretilmesidir. Calmalarimizda farkli yidrtwl orantisu tGretme
yaklasimlari onerilm ve pCFH ile onemli bir katki sglanmstir. ilerleyen bolimlerde
onerilen yuruy§ oruntileriyle yapilan deney sonuglari verildikteonra pCFE ve YH

druntilerinin performanslari gerlendirilmistir.

3.4.1. Onerilen Yuruyis Oruntilerinin Performanslari

Sekil 3.22'de, BOlim 2.2’de oOnerilen o6rintd  Uretme aklgimlarinin
degerlendiriimesi amaciyla, g#li sartlarda yuriyglere sahip test setleri olan USF V1
yurtyls veritabaninda elde edilen tanimgdalar verilmitir. Deneylerde CDAA 6zellik

ctkarma ve mnkKAU uzaklik 6l¢utt kullanilgbir.
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USF V1, CDAA, mnkKAU
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Sekil 3.22. Orlintii Uretme yakjanlarinin dgerlendiriimesi: USF V2 veritabani tizerinde
CDAA+MnKKAU+EYK ile basarim deerlendirilmesi

Sekil 3.22'de, zemin dasikli gi olmayan test setlerinde (A,B,C) pCFaklasimi en
iyi performansi verngtir. Zemin deisikligi olan testlerde (D,E,F,G) ise YEve DC
yaklasimlari daha iyi sonuclar vergtir. Yriiyls Oriintuleri birbirine cok benzeyen YEe
DC yuruys siluetlerinin ortalamasina dayall yajalardir. Genel olarak bakilginda AC
bilesenler en az performansi gosterirken TBA yakidar), tim yaklaimlarin ortalama
performansina seleger sonuclar Uretrgiir. Bu deney sonucundaslem ve baari
performansi acgisindan pCHEin en iyi katklyl s@ladig gozlemlenmitir. pCFH
gurultiden daha c¢ok etkiler@inden, zemin dasikligi olan testlerde performans
diUsUklUgl olusmustur.

3.4.2. DCT ile Sikstiriimi s Oruntilerin Performansi

Sekil 3.23 ve 3.24’te sonuglari verilen deneylerngé@liyls 6rantilerinin 2B-DCT’si
yapildginda baar performansi incelengtir. 2B-DCT go6runtulerinin DC  bilgeni
sifirlandiktan sonra tamami (DCT100), sol usgddieki ceyrek kismi (DCT50) ve sol st

yeni oruntuler ve DCT yapiimagh orijinal hallleri (Direk) icin ayri ayri deneyler



101

Deney sonuglarinda yuriyigorantilerinin 1/16’sinin tanima igin yeterli

yapiimstir.

oldugu gorulmigtir ancak genel olarak DCT’nin tanimasasinda bir performans agti

olmamstir.

Sekil 3.23'te CASIA-B’deki pCFE oruntilerinde, DCT etkisinin inceleriideney
sonuglari verilmgtir. AOU siniflandirmasinda az da olsa Direk yaktan daha iyi oldgu

gozlenmitir.

CASIA-B, pCFEI, CDAA, AOU
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Deneyler

(%) 1uelQ leseq

Sekil 3.23. Oriintulerin DCT’si: CASIA-B veritabani09lik agida (profil), pCFE

yurtyls 6runttleri DCT’sinin siniflandiriimasi
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USF V2 veritabanind¥El yurtyls oruntuleri

Sekil 3.24. Oruntilerin DCT'’si:

DCT’sinin siniflandirilmasi
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DCT’nin etkisinin incelendii bir baska deneyde USF V2 veritabani, ¥EBA ve
mnkKAU yaklggimlari kullaniimstir. DeneyinSekil 3.24'teki sonuglarinda, genel olarak
performanslar birbirine yakindir. 12 testtensalo deneyin zemin gesikli gi yapilan test
setlerinde (D, E, F, G, H) DCT25, gdirlerine gbre daha iyi sonuclar vestim Buna,
zeminden gelen gurultilerin yiksek frekanslar edkakaldiriimasinin neden olgu
disinulmektedir. Canta gaan (H, I, J) setlerde de benzergedendirme kismen
yapilabilir. Bu deneyin sonuclarina bakgohda, Direk yontemin genel olarak daha
performansli oldgu sdylenebilir. Ayrica DCT'nin hesapsal maliyet, @CT yaklgiminin

genel performansini dirmektedir.

3.4.3. pCFH'de p Parametresinin Etkisi

pCFHE’ndeki p parametresi ile anlik @simleri algilama yaninda, hiz gigimlerinde
de benzer yiruwiorintisuni Gretebilme hedeflestii. Ornesin, eser bir kisi yavas
yurtyorsa p parametresi kullaniimayip agdt cercevelerin farklari alininca, elde edilen
onplan bilgileri az olur (sifirdan farkli gderdeki piksel sayisi). S6z konusu durum,
parametresinin ¢ok kicuk gerleri icin de gecerlidir. Hizh yiartglerde, p'nin blyuk
secildginde ise, fark imgesinde fazla sayida 6n plan &ilglusur. Bundan dolayip
parametresi saniyede alinan cerceve sayisina vayigirperiyoduna bg olarak
kestirilmistir. p parametresi kullaniima sebeplerindepedi de, hiz dgisimlerinde farklari
alinan cercevelerdeki siluet pozisyonlarinin aymasini sglamaktir.fps (saniyede alinan

cerveceve sayisl) ve yurlyiperiyoduna ) basli olan p=Pxk/ fps hesabiyla teorik

olarak bu ¢lem dagrudur. Ancalp parametresi dijitallikten dolayr tamsayi olmalidir.

Hiz desisiminde yiriiy oruntiisini YE tizerinden de dgrlendirebiliriz. Kii hizli
yuradigunde bir periyottaki cerceve sayisi az olur yanilyis 6rintisindeki dinamik
bolgelerin temsili az sayida Ornekle gemmaya cahilir. Baska bir deysle yava
yurtyislerden dretilen orunttlerde, dinamik bdélgelerdelkspller arasi gegler, hizli
ylruyistekine gore daha yumgaktir. YE'de bu problem, yakalanamayan cergevelerin
interpolasyon yontemiyle hesaplanmasiyla c¢ozulebipCFH'de de ayni yontem
uygulanirsa hizli/lyawaytrayisler icin ayni yartyd orinttsa Uretilebilir. Cger taraftan,
pCFH icin 6nerilenp parametresiyle interpolasyon yapmadan ayni yirigyiintiisuni

uretmek teorik olarak mumkundur.
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Elimizdeki veritabanlari, saniyede 25-30 cercewe khydedilmgtir ve bir kisinin
ortalama tam bir adimi da 30-50 gorintu cercevesgerceklgmektedir. Orngin yavas
yurtyist 45 cercevede gercekigen bir kisinin, hizh yirty§u 30 cercevede yagini ve
hizli yarays icin p'yi 2 olarak hesaplagimizi varsayalim. Bu durumda yagvgiriyds
icin p parametresi 3 olur. Sonu¢ tamsayl @iktdan hizin dgsiminin etkisi ortadan
kalkar. Fakat, kilerin yUrly(s periyotu ¢cok daha farkli cerceve sayilarinda ddese.
Yani p parametresi icin hesaplanan oran genellikle tamgakmaz. Bu durumda
yuvarlama yapilarak parametresi hesaplanir. Deneylerimizde kullanvaritabanlarinda
saniyede alinan ¢erceve miktarinin az olmasi ngtkepiparametresinin etkisi pratikte net
olarak gorulemengtir.

p parametresinin etkisini incelemek icin, hizl vavg yiriyislerden olgan CMU
veritabani Gzerinde deneyler yapigtm. CMU’da bittn kayitlarda fps ayni olgiundan,p
parametresini hesaplamak ic¢in yur§yiperiyotu @) sabite (4,6,...,24) bolinerek
hesaplannstir.

CMU V1-HY, kKAU
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Sekil 3.25. CMU veritabani V1-HY setinde farklp parametreleri icin barim
deserlendirmesi

Sekil 3.25'te, CMU’nun ayni kamera yonlerindegitemin hizli ve testin yava
yurtyislerde yapildgl deneyin sonuglari verilgtir. Sekil 3.26'daki sonuglari verilen

CASIA-C ile yapilan deneyde ise, veritabanindakeildrin fpssi, yapay olarak
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artinlmistir. Sekil 3.25'teki seri adlari mevcut fps’nin bolungludeseri, Sekil 3.26'dakiler
ise farklari alinan cerceveler arasindaki cercezaklgini ifade etmektedir. Cerceve

uzaklgl olarak iki nokta arasindaki cerceve sayisi alghmi

CASIA-C, CDAA AOU

B2
— s @4
=) i
;S [z
o it
~ i 8
s
— [oeses
s
c s
[ [
— [ [ [ox] 16
feeses o
F [odses
[odses F
F [oases
[oases 52
F [oases
— [ fii
[oases 52
py 52 [oases
s L
s [eeie
[rass i
i [eass
[oass i
i [oases
[oeses o
o [reses
[oas 2
o [rases
[oess o2
2 [ress
[oess s
2 [oeses
[oess s
s [reses
[oeses s
s [reses
o s
i et i NN S o Y I £

FB FQ FS

Deneyler

Sekil 3.26. CASIA-C veritabaninddpssi dijital olarak artiriimg yuriyGs dizilerinde,p
parametreleri icin b@rim de&erlendirmesi

Sekil 3.25 ve Sekil 3.26’da, pCFIEnin, p parametresinin kiicik ve buylk
deserlerinde daha iyi performans elde edildgtrilmektedir.p parametresinin buyuk
oldugu durumlarda, referans goruntideki siluet pozisydleup adim sonraki siluet
pozisyonu birbirine yakindir. Yani referans gorigeki pozisyon, adimin kkangici
konumunda isep sonraki pozisyonda da adimsk@ngici olabilir. Yani buydk olamp

adimi, siluet pozisyonu acisindan kigik olabilmeikte

3.4.4. YH ve pCFH'nin Performans Degerlendirmesi

YEI son zamanlarda pek ¢ok stramacinin kullandii en popiiler yuriygiorintisi
uretme yaklgmidir. Calsmalarimizda YE yiriy(s oruntileri Gretilerek, daha ©énce
yuriyls seklinden ki tanima cakmalarinda uygulanmayan 0©zellik c¢ikarma
yaklasimlariyla test edilmitir. Bunun yaninda tarafimizca onerilen yurgyiitinti Gretme
yaklasimlarinda en iyi performansi pCFHe yakalnnmg ve YE'den iistiin olan yanlari
gozlemlenmytir.
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YEI 6riintii Gretme yakkaminda, kilerin ériintii merkezlerinde gsmeyen fiziksel
yapi bilgisini barindiran bolgeler glur. Kalin elbise giyme veyaya tgima durumlarinda
fiziksel yapi dgisir. Fiziksel yapidaki bu dgsimlerin tanima performansinda etkili olglu
g6zlemlenmgtir.  YUrlyuUsteki anlik degisimleri yakalamayl hedefleyen pCFE
yaklasiminda ise, kalin elbise giyen veygya taiyan Kkilerin taninmasinda YBye gore
daha az negatif etki gorulngiir. Diger taraftan YE kapanma, kopma, golge giriltiisu
gibi bozukluklarda fiziksel yapiya Banhligindan dolayr daha iyi performans
gostermektedir. Deneylerimizde, bgartlari ayri ayri ve ayni anda iceren yur§yl
veritabanlari kullanilarak performans &dastirmasi yapilmgtir. Bunun igcin TBA, CTBA,
D-DAA ve CDAA ozellik cikaricilar, EYK siniflandicilari ile beraber kullaniingtir.
Yuksek performans elde edilen bazi deneylerde, toesie siniflandiricilarin sonuglari
verilerek daha gorsel kalastirma yapiimasina calimistir.

Sekil 3.27'de, CMU veritabaninda yapilan hiz denggia (egitim ve test farkh
hizdaki yuruyglerde) sonuclar verilmgtir. Egitim hizli yidrtylerde yapildginda,
YEI'nin genel olarak daha performansl ofdu gézlemlenmitir. Bu gozlem capraz
konwlandinims kamera goruntilerinde (V4, V5) daha belirgindiru Bperformansin,
YETI'nin fiziksel yap! bilgisinden kaynaklang disunulmistir. pCFHE’nin, kot sonugclar
vermesinin nedeni olarak tap adimindaki siluet pozisyonunun (SP), referans
goruntustundekine uzak olmasindagm GP icin bluyuk) kaynaklangh disUnulmistar.
Egitim yavas yiriyislerde yapildginda, pCFEile daha iyi performanslar elde ediltii.
Bunun,p’nin kiigtik p, SP icin kicik) olmasindan kaynaklagidyargisina varilnstir.
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Sekil 3.27. YH ve pCFHnin Kkarsilastirlmasi: CMU veritabaninda CDAA+kKAU
yaklasimiyla siniflandirma
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Sekil 3.28. YH ve pCFHEnin Karsilastinlmasi: CASIA-C veritabaninda
CTBA+mnkKAU yaklagimiyla siniflandirma

Kizildtesi kamera ile okiurulmus CASIA-C veritabaninda, normal yariglérin ilk
dorda eitimde, sonraki normal 2 yuray((NM), cantah 2 yuriygi (BG), hizli 2 yartys§
(FQ) ve yava 2 yuruys (FS) testte kullanilarak yapilan deneyin sonucdakil 3.28'de
verilmistir. CASIA-C veritabanindaki siluetlerin dnplan dulerinde cizgisel ve dairesel
kayiplar ve otomatik gkleme kaynakli garaltiler vardiS€kil 2.2.(c)). Bu nedenle, canta
tasima durumunda iyi performans sergileyen pCHEKlasimi, hizli ve yava yiriyis
testlerinde beklenen kariyr gosteremengiir. Profilden alinan kayitlarla ofturulan
CASIA-C lizerinde YE cantanin fiziksel yapiya katkisindan olumsuz akatkilenirken,
hizli ve yava yurlyGs testlerinde fiziksel yapi bilgisi ve gurultiiye kagicl sayesinde
performans ar§l sgzlamistir.

Sekil 3.29'da sonuclarn verilen deneyde kullanilaSTA-B veritabani normal
kamerayla olgturulmustur ve siluetlerde catlaklar yoktur. Profildeki nual yirtyglerin
ilk dérdiinde gitim yapilan deneyin, normal ytruy{NM, 2 kez ytruyg), cantali yuraysl
(BG, 2 kez yurlyi) ve kalin elbiseli yuriygi (CL, 2 kez yuriys) testlerinde, pCFE
yaklasiminin YE'den oldukca iyi performans sergilégligozlemlenmgtir. Canta ve gya
tasimanin, profilden baklarda YH'deki fiziksel yapiya katfii fazlaliklardan dolayi,
pCFH’ye gore daha diilk performans elde edilstir.
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Sekil 3.29. YH ve pCFHEnin karsilastiriimasi: CASIA-B veritabaninda
CDAA+KkKAU yaklasimiyla siniflandirma

Sekil 3.30 ve 3.31'de farklisartlardaki yurUyglere sahip USF veritabanlariyla
yapilan deneylerin sonuclari verilgtir. Her iki versiyonda da, zemin gigikli gi olmayan
yurayislerin (A, B, C, H, 1, J) tamimasinda, pCFfin iyi performansi gozlemlenrtir.
Zemin deisikli gi olan (D, E, F, G, L) testlerinde, Y&in performansi pCFEden daha iyi
olmustur. USF veritabanlariyla yapilan deneylere bakittia, ozellikle USF V1'de,
bozuk siluetlerden dolay! kari performansi oldukc¢a sliktiir. Diger taraftan zemin,
elbise, gya tgima ve yon gibi yurtyisartlari tanimay! olumsuz etkilemektedir.
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Sekil 3.30. YH ve pCFHnin Kkarsilastinlmasi: USF V1 veritabaninda
CDAA+mMnkKAU yaklasimiyla siniflandirma

Sekil 3.31’de canta tanan yuruy@glerde (H, I, J), pCFEnin oldukca iyi performansi
gorilmektedir. pCFEnin elbise dgisimlerinde de YHEye gore daha performansl

oldugunu soylemgtik. Bu iddiamiz test set-K (elbise, zaman) ile&sddanmstir ancak test
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set-L (elbise, zemin, zaman)'deki zemingg@ni pCFE'nin kalin elbise giyilmesine
ragmen performansini gurmdstr. Nitekim USF veritabanlarinda, A, B, C, H, I, J
setlerinde %50 Uzerinde tanimasdmasi kaydedilirken ger test setlerinde performans ¢ok

dusuktdr ve genelde gerlendirmeye alinmartirlar.
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Sekil 3.31. Ydlrlayg oruntulerinin  kagilastinimasi:  USF V2 veritabaninda
CTBA+mnkKAU yaklgimiyla siniflandirma

Farkli yuruyileri olan dger bir veritabani CASIA-B’de, 11 farkl agidan ahig 10
oturumluk yarayg kayitlari vardir. 10 oturumun ilk 6 tanesi normgéltyGstlr. Sonraki 2
yurtyls cantali (BG) ve son iki yaragikalin elbiselidir (CL). Normal yuruyilerin son iki
oturumu normal yuriwl testi (NM) icin ayriimgtir. Deneylerimizde kullanilan
kayitlardaki kgi sayist 119'dur. CASIA-B veritabanindagigm ve testleri ayni yondeki
kameradan alinan goérunttlerde ygptuz NM deneylerinde, %99 Uzerindesha elde
edilmistir. Bu performans, yontem seciminde belirleyicimaldgindan grafik olarak
verilmemktir.

Sekil 3.32'de gitim ve testin ayni agida yapifgd) CASIA-B veritabanindaki ¢antall
yirime kgullu set-BG testinin sonuclari verilgtir. Sekilde YHE ve pCFH ile CTBA ve
CDAA yaklasimlari da incelenebilirSekil 3.32'de, profil goruntulerinde (99 pCFHE’nin
her iki 6zellik ¢cikariciyla da, en iyi bariyl sgladigi gortlmektedir. Capraz acilarda, genel
olarak biitlin yakkamlarin tanima bgarisi daha djilktiir. Onden ve arkadan goristérde
(0° ve 180) YEI performansi en iyi seviyesine gelirken pG§E yaklasir. Onden/arkadan

gorunislerde, cantalar genellikle sirt bolgesinde kapanirDiger acilarda ise cantalar,
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fiziksel yapiyr bozan fazlaliklar ofturur. Bu durumda YEnin performansi d§mektedir.
pCFHE'nin dinamik bilgi hesabi, 6zellikle profil yonind¥El'ye gore %30 civarinda
basari artgl salamistir.

CASIA-B, Set-BG, mnkKAU
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Sekil 3.32. Ydruyg oruntulerinin ve 0zellik c¢ikaricilarin kalastirilmasi: CASIA-B
veritabani set-BG’de, pCHEve YH'nin CTBA ve CDAA yaklgimlariyla
basarim performanslari

Sekil 3.33'te, CASIA-B veritabaninin kalin elbiseydinis yuruyslerle yapilan
deneylerin sonuglari verilgtir. Kalin elbise giyildgi durumda pCFE dogrusal olmayan
uzaydaki 6znitelik ¢ikaricilarla en iyi performaas! vermektedir. YEnin performansi,
profilde oldukca diilk olup 6énden/arkadan alinan gorintileregrdo pCFH'ye
yaklasmaktadir. Onden/arkadan alinan goérintiilerde yirigiaamiklik bilgisi, profile
gore daha az bijende ortaya cikmaktadir. Bu nedenle profilde, ilanopCFBnin
performansi, dier acilara kaydikca azalmaktadir.

Sekil 3.32 ve 3.33'te, CTBA her iki yuriyudruntiust icin de daha iyi sonuclar
vermisti. Daha ©Once ger veritabanlarinda da yapimiz deneylerde, CDAA'nin
CTBA’dan daha performansli oldunu savunmgtuk.

Bolum 3.3.2'de, USF gibi karmek ortam sartlarinda yapilan deneylerde genel
olarak CDAA en iyi sonuglari vergtir. Buradan CDAAnIn karmg@k ortamlarda daha iyi
ayristirma yapabildiini cikarabiliriz. Ayrica DAA yaklaimlarinin siniftaki  6rnek
sayisinin fazla oldtu durumlarda denetimsiz 6zellik ¢ikaricilara goadal iyi performans

sergiledgi, yiz tanima problemlerinde gosterikti [155]. Elde ettgimiz sonuclar ve
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literatir degerlendirmelerimizde, CDAA'nin genel olarak daha performansli oldgu

dUstndlmektedir.

CASIA-B, Set-CL, mnkKAU
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Sekil 3.33. Yurlyg oOruntulerinin ve oOzellik c¢ikaricilarin kalastirlmasi: CASIA-B
veritabani set-CL’de, pCHEve YE'nin CTBA ve CDAA yaklgimlariyla
basarim performanslari

Sekil 3.34-3.36’daki sonuclari elde ¢itniz deneylerde, CASIA-B lzerinde,
egitimin yapildg acilarin korgu agilarinda testler yapilgtir. Ornesin sekillerde, 144+
diye gecen yatay eksendeki testiggjtieni 144°, testi ise 14Znin buyuk komgu agisi
162’de yapilmstir. Benzersekilde 144- icin, 14%de egitilen Ornekler, 126de test
edilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokfaile@ 18Clik acilarin birer korgusunun
olmamasidirSekillerde 0- icin 180 ve 180+ icin O komsu olarak verilmgtir.

Sekil 3.34-3.36'da sirasiyla CASIA-B Uzerinde norniidM), canta tama (BG) ve
kalin elbise giyme (CL) testlerinin sonugclari verigtir. Her U¢ testte de profile yakin
acilarda performanslar daha iyidirgitmin ve testin ayni acilarda yapifglideneylerdeki
gibi, capraz acilardaki testlerde de pGFEEI’den daha iyi tanima karisi sglamistir.
Onden/arkadan alinan goérintilerin capraz testlerin€El genelde pCFEden daha iyi
performans sdamistir. Bu sonug, profile yakin yuriyierde gorintilenebilen uzuv
degsisimleri ile dik yudruyilerdekilerin kagilastiriimasiyla aciklanabilir. Kameraya dik
yurayls goruntulerinde, beden daha diiz olmakta ve yGrdyuntilerinde daha az gigim

meydana gelmektedir. Guriltistz yUrgigi icin az bilgi daha iyi tanima glayabilir ama
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dogal ortamlarda gurulti her zaman vardir. 3®i taraftan YEnin ©nden/arkadan
bakglarindan dretilen yuruyiorintilerindeki 6nplan bilgilerinde, statik bilgiinamik
bilgiden fazladir ve 6zellikle ¢canta bu bilgiyi dalaz etkileyen pozisyonda bulunur, yani
cogu kisinin tasidigl canta bedenle kamera arkasinda veya bedeninidgakalir. Bu

durum, pCFEye gore YH'de performans agi sgslamistir.

CASIA-B, Set-NM, CDAA , mnkKAU
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Sekil 3.34. Yurlyig oruntulerinin kagilastiriimasi: CASIA-B Set-NM’'de kou aci
test sonuclari

Sekil 3.34'te capraz acilardaki normal yurigy@stlerinin sonuclari verilngiir. Profilde
%95’lere varan performans kameraya dik yondeki yigierde %50’lerin altina
inmektedir. Dik yondeki acilardaki yurUyiwruntuleriyle, korgu acilardaki yuriyglerin
oruntileri arasindaki 6n plan farklar, profildekillen daha fazladi§oyle ki; kollar
sarkik 6nden gortlen birdinin etrafinda dénuliince, gorulen kol bilgisi kajloove 2 tane
goriinen bacaklar profile gau teklssir. Profildeki tek bacak, en ince halini alir. Bede
sekil desisimi de benzersekilde gerceklgr. Profildeki performans akinin diger bir
sebebi, dinamik bilginin fazla olmasidir. Azalamat#t bilginin telafisi, dinamik bilgiyle
yapilms olur.

Normal yurilyi§ deneylerinde, YE genel olarak pCFElen daha iyi performans
sergilemstir. Bunun sebebi olarak fiziksel yapiyr barindirstatik bilgilerin dgrulugu
distinulmektedir. CASIA-B’nin normal ydrtwleri, esitim setinden farkl oturumlarda,
ayni kaul vesartlarda, gitim kayitlarinin akabinde yapilstir.
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Sekil 3.35. Yurlyg ortntulerinin kagilastiriimasi: CASIA-B Set-BG’de kogu agi
test sonuclari

Sekil 3.35'teki sonuclarda, cantastana kongu acilarda test edilstir. Profile yakin
acllarda pCFE YEI'ne gore oldukca iyi performans sergilerken, cabilgisinin cosu
zaman kayboldsu dik yirlyislerde, YH daha iyi sonuclar vermektedir. Kameraya dik
yuriyislerde, pCFEnin dinamik bilgiyi yakalamasi zorar ve tanima bgarisi diger.

Sekil 3.36’da kalin elbise giyilerek yapilan yurgigrin capraz deneylerinin
sonuglart  verilmgtir. Elde edilen sonuclar canta staarak yapilan ylriwi
deneylerindekilere benzerdir. Ozellikle profile yakacilarda, pCFEve YH arasindaki
performans farki oldukca yiksektir. Kalin elbise/geyi, aylar sonra kinin fiziksel
yapisindaki kilo alma/verme gibi gigimi olarak ta algilayabiliriz. Bundan hareketle,
zaman keulunda da pCFEnin YEI’den daha iyi oldgunu soylemek mimkindur.

Sekil 3.35 ve 3.36’da, YEve pCFHE yuriyis Oriintulerinin taninmasi icin yapilan
deneylerde, YEnin daha cok statik bilgileri, pCHEin ise daha c¢ok dinamik bilgileri
kullandigl sonucuna varilabilir. Profil acilarinda elbise ganta fiziksel yapiya daha ¢cok
dahil olmaktadir. YE statik yapi bilgisini kullangsindan, normal yiriilerde eitim
yapildginda daha cok hatali tanima yapabilir. (inekalin elbise giyen ki, iri yapili
birine benzetilebilir. Onden/arkadan alinan gorlertle ise pCFEnin dinamik bilgi
edinimi ve YH icin fiziksel yapidaki dgisim daha az olmaktadir. Bunun sonucu olarak

statik bilgiyi kullanan YH daha iyi, dinamik bilgiyi kullanan pCHElaha kétii performans
sergilemstir.
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Sekil 3.36. Yuruyg érantulerinin kagilastirilmasi: CASIA-B Set-CL’de kogu acl test
sonuglari

Bu tez cakmasinda, dasik ylruyls oOruntisi uUretme yaldanlari sunulmg ve
onerilen yaklaimlar icerisinde pCFE genel olarak en iyi performansi vesgti.
Deneylerde kullanilan CDAA yakjani, USF veritabanlarinda en iyi performansi
gosterirken CASIA veritabanlarinda CTBA'ne yakimaglar tretmgtir. Cekirdek hilesi
kullanilarak gerceklenen gousal olmayan yakkamlarda, ifade dg&simleri (yon, canta,
kalin elbise, ayakkabi) daha iyi algilagtm. Kullanilan veritabanlarinda, sinif icindeki
ornek sayisi en fazla 8'dir. DAA yaklanlarinin, siniftaki 6rnek sayisinin fazla aidu
durumlarda, denetimsiz 0Ozellik cikaricilara gorehalayi performans sergilegli diger
orintd tanima problemlerinde de savunutau Bu nedenle ve deneylerimizde de elde
ettigimiz sonuclar dgrultusunda, cagmamizda pCFEve CDAA yaklgimlarinin kKAU
uzaklk él¢utiyle kullaniimasi uygun gorilmektedir.

3.5. Onerilen Yaklagimlarin Literatiir Kar silastirmalari

Bu bdélimde sunulan sonuglarda, Ugttiiz YEI ve 6nerdiimiz pCFH yiruys
oruntu uretme yontemlerinin sonuclari beraber wagtir. Ozellik ¢ikarma icin kullanilan
CDAA yaklasimi yuriys oOruntilerinde daha onceki gahalarda kullaniimangtir.
Literatirle kagilastirma sonuglarinda kullanilan siniflandirici, akielirtiimedikge
mnkKAU’dur.
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3.5.1. CMU Veritabani Literatlr Sonuclar

Tablo 3.2'de, argdirmacilarin CMU veritabani
sonuclarimizla beraber verilgtr.
yapildginda, %100 tanima barisi elde edildinden ayrica tabloda verilmegtr. Tablo
3.2'deki sonuclar, @tim ve testin farkli hizlarda yapilgh deneylerde elde edilstir.
Tabloda, profilden (V1) ve dnden (V3) alinan kandlaki deneylerde, en iyi performansi

bizim yaklgimlarimiz vermgtir. Literatlrde, dier yonlerdeki deneylerin rakamsal

sonugclarina rastlanmagtr.

Tablo 3.2. CMU veritabaninda elde edilen sonuclbienattirle kagilastiriimasi

ile Uregti sonuclar

Deneylerimizde gitim ve testler ayni setlerde

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 Veritabani Literattir Sonuglari

Tablo 3.3'te, SOTON veritabaninda yaptniz ve literatirden buldwmuz
deneylerin sonuglari verilgtir. Deneyler L-setinde yapilmolup, L2-L6 deneyindeki test

etiketi, sola dgru yiruyGlerde ilk 2 Orngin egitim ve sonraki 6 Orngn test olarak

kullanildigini ifade etmektedir.
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Tablo 3.3. SOTON veritabaninda eeldedilen sonuclarin literatirle

karsilastirilmasi

L2-L6 |L3-L5 |L4-L4 |L6-L2
[43] (Wang vd., 2004) - - - 84
[52] (Boyd, 2004) - - - 85.8
[90] (loannidis 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

Gurdltasiz, bozuk olmayan siluetlerin bulugduSOTON veritabanin Tablo 3.3'teki
deneysel sonuclarinda, ongyidiiz yaklagsimlarla en iyi performanslarin elde edgdi
gorulmektedir. Her sinifta 8’er drnek olmak Uzedb sinifin %99’un Gzerindeki kar
performansi, tek oturum ve ayni yurghgr yapildgi icin yiksektir.

Tablo 3.3'te @itim icin her siniftan 3’er drnek alinginda siniflandirma Barisi
%100 olmaktadir. Bu durumggimdeki 0rnek sayisi artirdikga gigmemitir (tamami
dogru siniflandiriimg).

3.5.3. CASIA-A Veritabani Literatlr Sonuclari

CASIA-A yuriyis veritabaniyla, ayni yonde normal yirghgr icin deneyler
yapiimstir. ilk zamanlarda olturulan CASIA-A veritabaninda sinif sayisi 20’diiablo
3.4'te, CASIA-A ylrlyi veritabani icin, mevcut camalarla, deney sonuclarimiz
verilmistir. Literatirde daha cok profil kayitlari (V00) éranden deneyler yapilgiir.
Diger oturumlar V45 ¢apraz ve V90 dik yondeki yurglgiden olgur.
%100 o)
ulasiimistir. CASIA-A veritabaninda derlerinden farkli, 45de di ortamda oturum

20 Kisilik veritabaninda yapgimiz deneylerde, performansina

vardir. Buna rgmen az sayida 6rgge sahip 20 kilik veritabani oldgu icin daha az gbet

gormeye bglamistir.
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Tablo 3.4. CASIA-A veritabaninda eldeledisonuclarin literattirle katastiriimasi

V00 V45 Vo0
[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 Veritabani Literattr Sonuclari

Tablo 3.5. USF V1 veritabaninda elddezdsonuclarin literatirle kafastirilmasi

A B C D E F G

[108] (Phillips vd., 2002) 73] 66| 56| 30| 29/ 18 1d
[68] (Sarkar vd., 2005) 87 | 81 | 54 | 39| 33| 29| 26
[32] (Kale vd., 2004) 99| 89| 7d 35| 29| 18| 24
[90] (loannidis vd.,2007) 97 | 89 | 83| 41| 34| 30| 28
[71] (Tolliver vd., 2003) 85| 81| 60 | 23| 17| 25| 21
[86] (Yang vd., 2008) 85 | 76 | 61 | 36| 29| 21| 24

[92] (Boulgouris vd.,2006) 94 | 83 | 78 | 33| 24| 17| 21

[75] (Wang L. Vd., 2003) | 70.4| 58.5| 51.2| 34.3| 21.4| 27.2] 14.3

[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| 200 20 9
[79] (Cuntoor vd., 2003) 52 | 40| 20| 18| 20| 15 15
[101] (Kale vd., 2003) 78 | 65| 28| 10| 10, 10 1@
[104] (Lee L.,vd, 2003) 88 | 75| 70 | 25| 15| 20| 10
[78] (Ekinci vd., 2010) 79.2|67.1/53.6| 31.6|27.4|18.1| 24.4
YEI 97.1|70.7|70.7/ 26.8| 19 |16.4|21.4

pCFEI 92.9|73.1|73.1123.8] 19 |16.4|14.2
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Tablo 3.5te, USF V1 yuriuwiveritabaninda yapilmicalismalarin sonuglari, bizim
deneysel sonuclarimizla beraber verghini Mevcut calsmalarda, USF V1 veritabaninin
cok bozuk siluetlere sahip olgu Gzerinde durulmuve bazilarinda elle duzeltmeler
yapildg! ifade edilmgtir [91]. Diger bir noktada, @tim setinde 71 olan ki sayisi bazi
calsmalarda daha az gosteriktir [90,91]. Bu calgmalarda, test setleri de USF-NIST
formatindan farkli sayida olrgtur.

Tablo 3.5'te, bgarinin %50’yi gecfii sonuclarda, bizim sonuclarimizdan iyi olanlar
kalin olarak verilmgtir. Egitim ¢cimende yapildiindan, A, B, ve C oturumlarindaki tanima
performansi, betonda yapilan oturumlara gére dglda.iUSF V1'in ardindan, oturum ve
kisi sayisi bakimindan USF V2 veritabani daha ¢okgédimektedir.

3.5.5. USF V2 Veritaban! Literattir Sonuclari

Tablo 3.6. USF V2 veritabanindadeel edilen sonuglarin literaturle

karsilastiriimasi
©
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J [36 52| 58| 40[68 [54 [ 60| 60| 30(63 |60 [58.8/61.3
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Tablo 3.6'da, USF V2 yiruguveritabani ile yapilngi calsmalarin sonuglari ve
deney sonuclarimiz verilgtir. Hem &itim hem de test setlerindekiskisayisi USF V1'e
gore daha fazla olmasingzraen siluetlerdeki bozukluklarin USF V1'e gére amatindan
dolayi, test sonuclari daha iyi ¢cikmaktadir. Te$tBs setinde, @tim setinden farkli olarak
yalnizca ayakkabi d@sstirilmigtir. Egitim c¢imendeki yudrtyglerde yapildgindan,
ayakkabinin gorinim olarak fazla bir etkisinin othga disunidlmektedir. Ancak
ayakkabinin rahatlik derecesi, yurgyaslarini etkileyen bir faktér olabilir. Sonuc @&
bu dizince USF V1'de dgrulanamamasina gmen, USF V2'de en yuksek gmil test
setinin set-B olmasi ile desteklenmektedir. TabBidaki kalin yazilar, tanima karisinin
%50’den iyi old@gu durumlarda, bizim elde eitmiz sonuglardan iyi olan literatir
sonugclarinin seciliri icin kullaniimistir.

Tablo 3.6'da, tum zamanlarin en iyi performansi Tew [97] calsmasinda
sglanmstir. Onlarin gagmasinda zemin farklgr olan oturumlarda lar digerken (C,
D, F, G), canta, ayakkabi ve yonshayl daha az etkilemektedir (H, I, J). Tarafinmzc
onerilen pCFE yaklasimi, canta tama (H, 1, J) oturumlarinda, MEen daha iyi sonuclar

Uretmektedir.

3.5.6. CASIA-C Veritabani Literattir Sonuclari

Tablo 3.7. CASIA-C itabaninda elde edilen sonuclar

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|84.3| 83
YEI-CDAA 100| 66.6 [ 77.1| 86.9
pCFEI-CDAA 99.3| 93.4( 75.8| 73.8

CASIA-C kizil 6tesi kamera ile alinan 153ikk bir veritabanidir. Bu veritabaninda,

canta ifadesinin ekli olmasi durumunda, en iyi spaucekirdek kullanan ydntemlerle
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pCFH oruntulerinde elde edilgtir. CASIA-C igin indirilen siluetlerde, kesikli ggiler ve
siluetin algilanama gibi durumlarn s6z konusuduiizManima problemlerinde, ylzdeki
ifade deisikli gi cekirdek temelli ydontemlerle daha iyi belirleniebektedir [134]. CASIA-
C’deki bozuk siluet bilgileri yuzdeki ifadelerglestirilirse CDAA ile digerlerine gore daha
Iyl sonuglarin gikmasi beklenen bir durumdur.

Tablo 3.7'de, 2 yayin ve bizim cginalarimizin sonuglari verilmektedir. Zhang vd.
[118] calsmasinda hizli ve yayaylrimede, normal ylirimeden daha iyi performanslar
kaydedilmitir. Diger calgmada, sonuclar grafikten okungluicin yaklgik olarak ifade
edilmistir. Canta taiyan Kkkilerin daha iyi taningy pCFH vyaklasimi CDAA ile
kullanildiginda, hizli ve yawa yurimelerde dier 6zellik cikaricilara gore daha kotl
performans sergilerstir. Deneylerimizde CASIA-C veritabaninda hiz gdgmlerindeki

testlerde en iyi performans, D-DAA 6zellik ¢ikaacile elde edilmytir.

3.5.7. CASIA-B Veritabani Literatlr ve Deneysel Souglari

124 ksiden olgan CASIA-B veritabaninin indirilen dosyalarinin kirsmi bozuk
oldugundan, ancak 119 ¢nin kaydi kullanilabilmgtir. Tablo 3.8'de, profilden (90
alinan gorunttlerle yapilmcalsmalarin sonuclari, deney sonuclarimizla verilmekied

Tablodan gortldgi gibi kalin elbise giyme ve cantast@ma durumlarinda, pCHE
oruntileri, YEB'den daha iyi performans gamaktadir. [118]'de onerilen oruntii Gretme
yaklasimi pCFH'ya benzerdir. [81, 87, 119]'deki cainalarda YHE orintisinde ayak
bdlgesine maske uygulanarak canta bilgisi kaldigtim Bdylece ayak bdlgesinin guclu
dinamikligi ve bedende okabilecek (gya tagima, kalin giyme) bozulmalarin eliminasyonu
ile performans argl sgzslanmstir. Tablo 3.7'de oldgu gibi Tablo 3.8’de de, birkag 6zellik
ctkaricinin performansi ayni anda vergtimi

Tablo 3.9. CASIA-B veritabani tizerinde uretilen IYjEIrlyss oruntilerinin CDAA
0zellik ¢cikarma ve mnkKAU siniflandiricisi ile yapis deney sonuclarini géstermektedir.
Egitimin yapildigi A agisi icin, korgu A- , A+ acilarinda ve A agisinda testler yapsghmi
Tabloda, 018 satirindaki butiin deneylerdegittm 018 kamera yoninde yapilgtir.
018’deki egitim icin, A- kolonlari testin 000da, A kolonlari testin 018de ve A+
kolonlari ise testin 03&la yapildgini gostermektedir. Ayni acilardakgigm-testlerde

elde edilen bgarilar, komgu acilardan %20 kadar daha iyidir.
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Tablo 3.8. CASIA-B veritabada elde edilen sonuclarin literattrle
karsilastirilmasi

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) 93.4 746 | 77.1
[84] (Lu vd., 2010) 100 - -
[81] (Yu vd., 2006) 97.6 52 32.7
YEI-TBA 100 72.2 63
pCFEI-TBA 99.1 83.1 68.9
YEI-CTBA 99.1 | 546 | 34.4
pCFEI-CTBA 98.3 | 83.1 | 57.9
YEI-D-DAA 100 68 35.2
pCFEI-D-DAA 100 77.3 | 495
YEI-CDAA 100 54.6 | 26.8
pCFEI-CDAA 99.1 | 77.3 | 504

Tablo 3.9. CASIA-B veritabaninda, YECDAA+mnkKAU ayni agl ve kogu
acl test sonugclari

NM BG CL

ACI=A | A- A | A+ | A- A A+ | A- A A+
000 55 | 100| 46. 21 | 72.8| 31.9) 8.4 201 8.4
018 82.3| 100 | 85| 41.5] 73.1 46.2 1412 336 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
o7z 73.3| 100 | 100 24.5 52.9 411 14|12 411 33.6

09C 99.1| 100 | 93.3| 52.1 | 63.8| 44.5 25.2 2 3
108 86.6| 100 | 93.3| 34.4| 48.7| 31.9 21.8 1 1
126° 93.3/99.1| 95 | 26.8| 51.20 42| 2483 344 277
¢ 1 9

1 1

6 /

144 94.1| 100 | 42.5| 40.3| 56.3| 19.3 27.
162 14.1| 100 | 83.3| 9.2 | 62.1| 42.8 5| 32.]
18C° 74.1| 100 | 60.5/ 36.1| 71.4| 30.5 12.6 22.
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Tablo 3.10, 3.11 ve 3.12 CASIA-B veritabani uUzeendim agcilar igin,
pCFEI+CDAA+mnkKAU yontemi kullanilarak Set-NM, SBG ve Set-CL test setleri ile
elde edilen sonuclar verilmektedir. TablolardakKirka egitimin, sttunlar testin yapildi

acidirlar.

Tablo 3.10. CASIA-B veritabani Set-NM, CDAA+mnkAUei yapilmg capraz test

sonuglari
000 |018 |036 |054 |07 |09C |108 |126° |144 |162 |18C
00 | 100 | 18.3] 91| 25 08 08 08 16 58 183 333
018 | 40.3| 100| 63.3 108 25 08 0B 4]1 183 B85 125
03¢ | 20.1| 70.8) 100] 816 158 75 91 1921 233 133 P91
054 | 16 | 83| 75| 99.1 441 233 233 383 225 58 1.6
o722 | 25| 33| 66| 40.8 99.1 941 65 233 75 16 1.6
09¢* | 0.8 | 16| 33| 125 95 994 791 116 b 16 16
1088 | 0.8 | 25| 33| 16.6 558 833 983 641 91 25 0.8
1266 | 16 | 41| 125 35| 308 266 683 100 816 9.1 0
144 | 42 | 33| 20| 283 83 58 216 908 100 10 25
1622 | 23.5| 29.1] 108§ 25 25 25 1p 41 75 100 441
180 | 32.7| 7.5 5 08/ 08 08 08 0.8 5 40.8 100

Tablo 3.11. CASIA-B veritabani Set-BG, CDAA+mnkAUe iyapiimg capraz test

sonugclari
00C* |018 |036 |054 |072 |09C |108 [126 |144 |162 |18C
o0* | 788| 10| 92| 16| 16 25 08 08 33 109 252
018 | 245| 69.7/| 36.4] 101 42 16 25 25 67 109 6.7
036 | 13.5| 33.6/ 67.2 34.7 5.9 5 76 10 117 7 4.2
054 | 25| 75| 352 694 30.2 1571 151 226 142 25 |16
072 | 25| 16| 58| 144 68 48.) 26/8 126 33 1.6 1.6
09 | 08 | 25| 25| 101 521 773 394 109 25 08 1.6
108 | 0.8 | 16| 33| 84| 268 54p 689 252 33 08 0.8
1266 | 0.8 | 42| 9.2| 124 168 17/6 378 672 327 16 .8
144 | 1.6 | 3.3| 109 11.8 3.3 5 84 47,8 647 42 25
1622 | 12.7| 134 84| 16, 1§ 25 25 472 5 638 226
18 | 27.1] 9.2| 16| 0.8 08 0.9 08 16 2|5 285 722
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Tablo 3.12. CASIA-B veritabani Set-CL, CDAA+mnkAUeiyapiimg capraz test

sonuglari
000 |018 |036 |054 |07 |09C |108 |126° |14#4 |162 |18C

o0® | 294| 75| 33| 16/ 08 16 16 1pb 2|5 58 715
018 | 75| 31| 252] 75 1.6 0 16 2b 58 109 16
036 | 3.3 | 20.1| 49.5 30.2 6.1 1.6 0B 58 5 ) 0.8
054 | 1.6 | 42| 184 58.8 1938 1 6./ 92 58 (08 0.8
0722 | 08| 16| 42| 126 495 386 159 92 25 16 038
09 | 16| 25| 16| 9.2 352 504 193 58 16 16 16
108 | 0.8 | 16| 16| 58 21| 344 47)8 159 42 16 0.8
1266 | 0.8 | 16| 42| 10| 117 9.2 235 453 218 25 D.8
144 | 16 | 25| 92| 114 58 42 92 294 445 25 16
162 | 58 | 84 5 25| 08 08 16 16 25 285 92
18C¢ 5 42| 08| 08, 08 08 08 08 16 84 26




4. SONUCLAR

YurlyUsunden kgi tanima cakmalari, 2000°li yillardan sonra biyometri alaninda
dikkat ceken argirma konularindan biri olmgur. Ozellikle, HumanID programi
kurularak tgvik edilen Universite ve enstittlerde farkli skdlarda ytriyg veritabanlari
olusturulmustur. Bu tez cakbmasinda da, yurigten ksi tanima amaciyla, yurtgu
oruntisu Uretme, Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirmaeren oriintld tanima alaninda bazi
yaklasimlar sunulmstur. Onerilen yaklgmlar, bu veritabanlari (izerinde denepmé en
lyilerinin belirlenmesine c¢ajilmistir. Yapilan argtirmalarda, yayinlanmgicalsmalarda,
ayni anda 2'den fazla veritabani ile test yagilth rastlanmangtir.

Yurlyls seklinde Kkisi tanimanin 6nemli 3 samasi vardir: 1) ydrtglorantisu
uretme, 2) 6zellik cikarma ve 3) siniflandirnik. zamanlar model tabanl yaklanlarla
Olculen yurayig sekilleri, ginimizde daha ¢ok siluetlere dayali atamodelden hamsiz
yaklasimlarla tretilen yuriiy§i 6runtileriyle temsil edilmektedir. Ozellikle YByiiruyis
orantisunun gier yaklgimlara kagl gosterdgi performans, aggirmacilari siluet tabanli
ylrlyis oruntusi Gretmeye ve YFi gelistirmeye yoneltmgtir. Calismalarimizda YRBye
alternatif olarak, yuruwidizisi cercevelerinden hesaplanan 6zvektorlereik ayosinis
dongimuine, siluet kutusu ile sinirlari arasindaki melsaé ve p aralikli siluet
cercevelerinin  fark toplamlarina dayali yUrgyudrintist Uretme yaldanlari
gelistirilmi stir. Onerdgimiz 6rintl Uretme yakiamlar icerisinde en iyi performansi
sazlayan pCFHE, yuriyls dinamikligini YEI'ye gore daha ¢ok 6n plana cikararakyae
tasima ve kalin elbise giyme kollarinda YB'den de yiiksek performanslargsamaktadir.

Yurlyls sekline dayali kimliklendirmenin ikinci @masinda, daha once yurgyud
oruntilerinde uygulanmami dansmanh 6zellik cikaricilardan CDAA’nin daha yi
performans sdadigi gozlemlenmitir. CDAA hiz, elbise dgisimi gibi dogal sartlarda
DAA gibi yaklasimlardan daha iyi awtirma yapmaktadir. Camalarimizda c¢ekirdekli
yontemlerde, bgarisindan dolayr Gauss cekigileercih edilmg ve cekirdek fonksiyonu
parametresinin otomatik kestirimi icin deneyserakabir denklem Uretilngtir.

3. gamada siniflandiriciya verilen 0Ozniteliklerin  notisasyonu farkli  bir
yaklasimla gerceklgtirilmistir. Ozniteliklerin, boyutlara gére normalizasyortayalt
uzayda Ozniteliklerin dalhmi yeniden dizenlenerek daha séali siniflandirma

sglanmstir.
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Oruntil tanima problemlerinde yapikngalsmalara bakildiinda; genellikle EYK
siniflandiricilari, parametresiz ve kolay uygulahablmalari acisindan daha ¢ok tercih
edilmektedir. Probleme goére secilen uzaklik olgile EYK siniflandiricilari, karmgak
siniflandiricilara gore oldukca iyi performanglaaaktadir. Cafmamizda, cgtli uzaklik
Olgutleri denenmsi ve eitim kiimesindeki 6znitelik vektorlerinin ortalamas ¢ikarildg
egitim ve test Oznitelik vektorlerinin arasindaki yeidayali hesaplanan yeni bir uzakhk
Olcuth onerilmgtir. Uzakhk olcatleri icin yapilan bu katkiyla, yiilyUs ortintllerinde dier
uzakhk olcitlerine gore performansi artiriggm. Bu noktada ydriwiesnasinda birkac
ornek alinabildéginden, cevrimici uygulamalarda kullanilmak Gzereyiftar arasindaki
uzaklik hesabi 6nerilen yaklan icin de gergeklenniir.

Son zamanlarda ilgi ceken DVM siniflandiricisi t tegufindan bir 6rng egitim
siniflari ile kagilastirmaktadir. DVM ile siniflandirmalieminin siniflar arasinda yapilmasi
kullanilan LibSVM kituphanesine uyarlargtm. Fakat her iki yaklamda da DVM,
EYK'ya gobre genel olarak performans getirisi gglumamstir. DVM’nin  parametre
kestirimiyle uzun @itim sdreci dezavantajindan dolayr EYK siniflandsi tercih
edilmigtir.

Yurlyls sekli biyometrik 6zellginin, gelecekte kimlik tespiti amaciyla g
avantajlarindan dolay! tercih edilgce 6ngorulmektedir. Bu kaamda gelktirilen
yaklasimlarin gercek hayatta uygulanabiligglionem kazanmaktadir. Cginalarimizda,
Onerilen yaklaimlarin uygulamalari C++ programlama dilinde gi@iimis olup, ¢evrimici

platformlara uyarlanabilir modulerlde sahiptirler.



5. ONERILER

DusUk cozunurlukteki gorintilerle uzaktan kimlik tamngalsmalarinda yuriygi
sekli davrangsal biyometrik 6zelfii, yakin gelecekte pek cok alanda kullanilacak®u.
yonde yapilan 6n ¢camalar bir sonraki safhaya ge¢cmek igin yeterlidii. nraki safha,
cevrimici sistemler olgturup, daha biyuk veritabanlariyla gercek zamam@negler
yapmaktir. Bunun i¢in gézetleme sisteminirgdove tutarli olmasi gereklidir.

YurlyUs seklinden kgi tanima ¢cakmalari, son zamanlarda siluet tabanli olarak daha
iyi performans sglamistir. Kolay uretime sahip YE bunun en bariz ¢rigedir. Onerilecek
yeni ydriy orantisu yaklamlarn bu yonde, anlk ggsimleri daha iyi temsil edecek
sekilde olmalidir.

YurUyUs, bir stre icerisinde surekli gen karmaik bir eylemdir. YUrlyg ritminin
yakalanmasi, donme, el kol hareketleri gibi akéhtden ve ortamdaki kapanma gibi
problemlerden dolay! zordur. Bu nedenle, farkli ybakslarinda yurlysg ritminin
arastiriimasi performansi arttirabilir.

Surekli gelsmekte olan oranti tanima yakllari icin  6zellik c¢ikarma
yaklasimlarindan cekirdekli ve 2-boyutlular, ginimizdehalacok revactadir. Yeni
sayllabilecek yuruwisekli biyometrik 6zellgi icin, hala denenmemitzellik ¢ikarma
yontemlerinin uygulanmasi, yurlyuseklinden ksi tanimaya daha efektif ¢cozumler
getirebilir. Diger taraftan mevcut parametreli 6zellik ¢ikarma ggkhlarinin cevrimici
sistemlerde kullanilabilirii otomatik parametre kestirimleriyle @anabilir.

Yurtyls oruntdlerinin - siniflandiriimasinda genellikle EYKe DVM tabanli
yaklasimlar kullaniimstir. Diger siniflandirma yakkmlariyla performans agfi
sgilanabilir.

Yurlyls sekli, esya tgima, farkli kalinlikta elbise giyme veya giyilenbedenin
rahatlgl gibi etkenlerin yaninda &inin ruhsal durumundan da etkilenebilir. Bugtzanda
yurtyls esnasinda ruhsal durumlari d@eidendirmek ve etkilerini gérmek gerekebilir.

Yurayus sekli, diger biyometrik 6zelliklere alternatif olmasinin yada destekleyici
olarak da kullanilabilir. YUz tanima veya cihazlem@asi gerektiren ger biyometrik
sistemler icin, yaklgan Kkilerin yirtyls seklinden kimliklendirilmesiyle kiisel imza
veritabaninda karastirilacak 6rnek sayisi azaltilabilir.
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Sonug olarak, yuruyiseklinin biyometrik 6zellik olarak kullaniimasindaniik
dogrulamadan ziyade, serbest dotadaki Kkilerin kimlik tespiti amaclanmaktadir. Bu
gozetleme sistemlerinde, nesne algilayip takip eyar@nda, nesne analizi, hareketlerin
yorumlanmasi, ruhsal durum @lendirmesi gibiglem yikleri de getirir. Ayrik cagilan
bu alanlardaki veriler birkirilebildi gi takdirde, yurtyd sekli biyometrik 6zellgine dayali
otomatik kimlik tespit etme sistemi giincel hayaggiglebilecektir.
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7. EKLER
Ek-1. YUrGyus Veritabanlari
7.1.1. CMU Ydurayus Veritabani

Mart 2001 de Carnegie Mellon Universitesi, Robotiknstitiisi tarafindan
olusturulmustur. Motion of Body (MoBo) diye gecen veritabanin2a kisi (23 erkek, 2
bayan) yurime bandinda yayahizli ve ik ydrtyislerin top tgirken ve normal
durumlarda, 6 farkl goégliacisindan ¢cozunurkii yiksek kameralarla kayit edilgtir. Her
Kisi icin 11 saniyede, ortalama 10 periyotluk yurgigdrintl kaydi yapilngtir. Goruntuler
24-bit renk olarak 640x480 cozunurliktedir. Verdaamda, her bir ki icin ortalama 15
dakika sire icerisinde alinan kayitlardan, topla@mGB olan 8160 goruntl Uretilgir.
Veritabani tamami, sigmams halde 175 GB (PPM format), sgknis halde 9.9 GB (JPG
format) kapasiteye ihtiya¢ duyar.

vrl7_7
vill3_ 7& Q

] rl3 7

vrle_7 ﬁ Y 05_7
vi07_7

Ekekil 1. CMU MoBo veritabani igin kameralarin konumu

Ek Tablo 1. CMU yuriyueritabani 6zeti

Yurayus yeri Kapall ortam, yiriime bandi
Kisiler 25

GOrus, baks 6

Senkronizasyon Evet

Yurtimesekilleri 4

Dizi uzunluysu (sn) 11

Piksel yuksekEi 500

Cerceve orani (fps) 30

Sikismams boyut (GB) 175

Sikismis boyut (GB) 9.9
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V1=vr13 7 V2=vr05_7 V3=vr07_7 V4=vr03_7 V5=vrl6_7 V6=vrl7 7

EkSekil 2. CMU MoBo veritabani 6érnek resimler

Veritabani yurime 6zelliklegoyledir:

e Yava Ylrime: Yurume bandinin hizi, yirime hizina ayarigtir. Ortalama

yurtime hizi 2,06 mgh
e Hizh YUrime: Yurime bandinin hizi 2,82 mph'ye dgramstir.

e Egik YUrime: Yurime bandinin 6ni 15 derece kadar mukaldiriimistir.
Yurime hizi 1,96 mph’dir.
* Top ile beraber yurime : Top iki el ile berabeg@® hizasinda tutulur. Normal

yarayGstar. Yarame hizi ortalama 2,04 mph’dir.

Ek Tablo 2. CMU yiruyireritabani kayit dizeni

Kisi NO | Aktivite Bakis Imgeler
im25_03292400.ppm
VI03_7 im25_03292401.ppm
im25_032925009.ppm
ball Vr03 7
Vr03 7
04006 Vro3 7
Vr03 7
Vr03 7
slowWalk
FastWalk
Incline
bglmage

! Saatte alinan mil miktari, 1 mil = 1609.334 mék@rada) , 1852.2 metre (denizde)
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CMU vyurays veritabani icin yayinlarda kullanimina izin venlgoérintuler 04002,
04006, 04013, 04015 ve 04086'dir. Veritabaninstolwimasi, U.S. Office of Naval
Research (ONR), N00014-00-1-0915 nolu gmia ile desteklenrgiir.

7.1.2. SOTON Yuruyis Veritabani

Yuruyisten ki tanima icin Southampton Universitesi'nde gluulmus iki tip
veritabani vardir: Biyik veritabani (116ikive kiicuk veritabani (12 §i).2

SOTON Buyuk (Large) Yuruwi Veritabant : SOTON buyuk veritabani 2001
yazinda kaydedilngtir. Her bir nesnenin 6 farkh kaydi vardir: Ondgraralel ve gri
yonlerin her biri icin Zer tane dizi. 3 senaryo vardir:darida, iceride normal ytrime ve
iceride yuriime bandi ile yurime. Batin veriler thgvideo (DV) dosyasi olarak en az bir
periyot yurlyg icerecek parcalageklinde kayit edilmgtir. SOTON buyuk veritabaninin
dosya kayit bicimi “SSSCNNNTOO0D.dv{eklindedir. isimlendirme gagidaki anlama
gelir.

SSS : oturum numarasi

« C : Kamera no
0 “a” :normal yurime
o “d” :egkylrime
o “b” :normal ylrime bandi
o “c” :egik yurime bandi
o “e” :disarida normal

(@)

“f . disarida gik
* NNN : nesne numarasi
e T > veri tipi
o “b” :arkaplan
0 “s” :nesne
00 :Dizi numarasi
D > yuriime yonu
o “L” :sahnede sola dgu ylurime
o “R” :sahnede s@m dgru yurime

Ek Sekil 3'te SOTON biuyuk veritabani ve Elekil 4'te SOTON kuguk veritabani

icin 6rnek goruntuler verilngtir.

2 http://www.gait.ecs.soton.ac.uk/links.php3
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(a) (b) (©)
EkSekil 3. SOTON buyik veritabani, (a) normal yururig,yurime bandinda normal
yuriime, (c)sdrida normal yldriime

SOTON Kuguk (small) YurawiVeritabani :Kiguk veritabani en az 10 (sonradan
2 tane daha eklenerek 12) nesnenin iceride biil yarka font ontndeki yuriwi
kayitlaridir. Her bir nesne giéli ayakkabi, giysi giyer ve farkli ¢cantalarstdar. Kisilerin
farkl hizlarda kayitlari alinngtir. Kayit bicimi, still fotggraf (2240x1680) formatindadir.

(a) normal ylarime (b) egik yonde yurime

(c) normal rahat yurime (d) dikey yurime

ElSekil 4. SOTON kuguk veritabani yurly&enaryolari
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Dosya bicimi ‘SSSCNNNTEEEe00D.dyeklindedir.isimlendirme gagidaki
anlamlari tar.

e SSS :oturum numarasl

« C :Kamerano
o “a” :normal yurime
o “d” :egkylrime
o “e” :disarida normal
o “f" :disarda gk

* NNN : nesne numarasi

e T : veri tipi

o “b”: arkaplan

0 “s”:nesne
» EEEe : Deney numarasidir. Buradaki kiicik “e” - ayikarakteridir.

o0 “000” : terlikle(parmak arasina girer, flip floglirime
0 “001” : ciplak ayakla yurime
o “002” : corapla yurime
o0 “003” : botla yarime
0 “004” : esofman ile yirime
0 “005” : kisinin kendi ayakkabilari ile yarimesi
0 “006” :yagmurluk giyerek yirime
0 “007” :uzun palto ( dize kadar inen ) ile yarime
0 “008” : el cantasi ile yurime
0 “009” : sirtt komple kaplayacajekilde buyilk sirt cantasi ile yurime
o “010” : el veya omuzda g§mabilen canta ile yirime
o “011” : sirt gantasi ile yurime
o “012” :yava yurume
0 “013” : hizh yurime
0 “014” :"“005” tekisartlarda normal yirime
* 00 :Dizi numarasi
D > yurime yonu
0 “L” :sahnede sola dgu yurime
o “R” :sahnede s& dgru yurime
Mayis 2001 Kasim 2001
Ayakkabi Canta yok Cantal Canta yok Cantali
A CAL | GAL | CAL | GAL CAL | GAL | CAL |GAL | Sal
B CBL | GBL | CBL | GBL CBL | GBL| CBL | GBL | kamera
A CAR | GAR| CAR | GAR CAR| GAR| CAR| GAR Sg
B CBR | GBR| CBR | GBR CBR| GBR CBR GBRkamera
Beton | Cim | Beton| Cim Beton| Cim| Beton| Cim

Ek Sekil 5. USF yuriy§ veritabanlari d@sken tablosu
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7.1.3. USF YUrlyy Veritabanlari

USF veritabanlari, South Florida (USF) Universitesiafindan 122 ki ile 20-21
Mayis ve 15-16 Kasim 2001 tarihlerinde gilurulmustur. Her iki zamanda ortak 33skain
kaydi vardir. Kayitlarda 5 periyotluk yiriime venmsevcuttur. Kayitlar garida, sabit bir
kamera onunde eliptik bir yol Ustindeki yurghgii icermektedir. Her bir ki 5 farkli
sekilde yaramgtar:

» 2 farkh ayakkabi (A ve B),

2 farkh yuk (cantall veya ¢antasiz),
o 2 farkh yuzey (¢im ve beton),
2 farkli yon (sg ve sol)

o 2 farkl zaman

Yani her bir kginin 32 farkli yuriyi@ sekli olabilir. Fakat veritabaninda herkes icin
batin sartlarda yurime kaydir yoktur. Veritabaninin 122sidmin 1870 dizisi
paylasilmaktadir. Toplam sikmamg boyutu 1.2 TB'tir. USF Veriseti dizeni Bekil
%'te verilmigtir.

Ek Sekil 6. USF Veritabani i¢in kayit sahneleri

7.1.4. CASIA Yduruyus Veritabanlar

CASIA yuruyis veritabani, yuriygi tanima amaciyla The Institute of Automation,
Chinese Academy of Seciences (CASIA)stiuulmustur. Ug veri setinden ofur: A veri
seti, B veri seti (Cok yonlu veriset), veri set{i@frared veriset).

CASIA Veriset A :10.12.2001 tarihinde ojturulmus 20 kisilik bir veri tabanidir.
Daha 6nceden NLPR Yuruyweritabani olarak bilinir. Her ki 12 imge dizisine sahiptir.
Paralel, 45 ve 90 derece olmak tzere 3 yonun heichi 4 dizi. Her bir dizinin uzunlgu
yurime hizina kg olarak deisir. A verisetinin blyuklgu 2.2 GB kadardir ve 19139
PNG formatli imgeden ofur. Her bir imgenin dosya ismi ‘xxx-mm_n-ttt.pngird
Adlandirma gagidaki anlami tgmaktadir:
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* XxxX :nesne (ki) no

* mm :yon

*n . dizi numarasi

o it . dizideki imge cerceve numarasi

VOO0 Vo0 V45

Ek Sekil 7. CASIA-A verisetindeki senaryolar

CASIA Veriset B : Ocak 2005te olgturulan B veriseti bir ¢ok yodnden
goruantilemeyi icerir. 124 nesne (Ri‘nin 11 farkh yonden imge dizileri okurulmustur.
Toplam 3 farkli varyasyon vardir : agl, elbise ygaetgima.

EkSekil 8. CASIA-B verisetindeki senaryolar
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Kapali ortamda kaydin yapilagiabir bolge secilmyi ve arkaplan renginden farkli bir
renkle saretlenmgtir. YUuruyls alaninin etrafinda 28ik acilarla ile 11 tane USB kamera
yerlestirilmi stir.

Video dosyalarinin isim formati ‘xxx-mm-nn-ttt.awir.

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

e mm :ylUrime durumu, ‘nm’(normal), ‘cl’ (palto, ceti veya ‘bg’ (canta)’ h.

* nn :dizi numarasi

o ttt :baks acisi, ‘000,018, ... ,'180’

EKSekil 9. CASIA-C verisetindeki senaryolar

CASIA Veriset C : Temmuz- Austos 2005'te infrared(thermal) kamera ile
olusturulmustur. 153 nesne (ki) dort farkll kosulda yarimglerdir @ normal yariyg,
yava yurtyss, hizli yorly ve ¢anta ile normal ylrlyiiTum videolar gece cekilstir.
Veriset C’ nin dosya formati ‘01xxxmmnn.ageklindedir.

* XXX :nesne no, (001 den 153 e kadar)

e mm : ydrime durumu, ‘fn’(normal), ‘fq’ (hizli yurie), ‘fs’ (yava yurime)

veya ‘fb’ (cantali yirime)

* nn :dizi numarasi
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Ek Tablo 3. Dgrusal Olmayan Uzayasteme Yaparken Kullanilan Cekirdekler

Dogrusal K(x,y)=Xx"y+c
Polinom K(x,y) = (ax"y+c)®
Gaussian Cekirdek -
Cassian GOKIOEK )= expt- Loy veya (1) = expteri i)
Ustel K(x,y) = expE ” —y||
Laplacian K(X,y) =expF ” —y||
n d
ANOVA K(x,y) = (Z expo(x, - yk)z)j
k=1
e M| K () = tanhex"y +0)
Oranliikinci Ix —y||
Dereceden K(x,y)=1-————
Cekirdek [x=yI" +c
Multiquadric K(x,y) =[x-y|" +c?

r
Px=y"+c?

Ters Multiquadric | KO Y) =

Dairesel

o= bt g

0 diger

Ciresel K(x.y) = {le A x-vl<o
diger
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Ek Tablo 3'Gin Devami

0 . [x=¥
Dal K(xy) = sin
o DR T
efile K(x,y) =[x~ y||d
Logaritmik K(x,y) = —log(jx - y||d +1)

Serit (Spline)

K (X, y) =1+ xy+ xymin(x, y) —%min(x, y)? +%min(x, y)?

B-Spline (Radial
Basis Function)

Burada

K(X, y) = BZp+1(X’ y) pD N’ Bi+l = Bi O BO

3. (alx-
Bessel K(xy) = &:(Vz}b
¥~
1
KXy)=——
Cauchy L+ Ix = y||2
o
i\ (% _Yi)2
Chi-Square K(xy)=1-2

i:lE(Xi +V,)

Histogram Kgisim

K(xy)=> min(x.y,)

i=1

Genellagtirilmis
Histogram Kgisim

K(xy) =Y mingx|* [y [)

Genellagtirilmis T-
Student

1

K(xy) =———
L+ x=ff

Bayes

K(x,y) = I|'|:/(I (%,y,) burada

K (ab)= > P(Y=c|X, =a)P(Y =c| X, =h)
c{0;1}
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Bu ek bolimde, CMU, SOTON, USF ve CASIA veritabanl&zerinde literattrdeki
egitim-test formatlarina gore yapilan bazi deneylerakamsal sonuclari verilgir.
Tablolarda, YE ve pCFH oriintulerinden TBA, D-DAA, CTBA ve CDAA yakfamlariyla
cikarilan 6zelliklerin AOU, kKAU, mnAOU ve mnkKAU gntemleriyle siniflandiriima
sonugclari gérulmektedir.

Ek Tablo 4. CMU farkli 6zellik cikarma yaklenlarinin deney sonuclari

YEi pCFEi YEi pCFEI

; 3|3 2|3 3|3 3|3

2 [ 2121222212 1% /21212 % |2(12]19|:%

w2 E|E|IQ || E|E|QI|¥|E|E|Q|2|E|E

TBA D-DAA
VI-HY | 76 | 81| 88| 96| 41| 80 40 88 77/3 809 76 80 4§73 73.2 |784
V3-HY | 91 | 92| 100| 100 33| 93 28 96 955 96 100 100 |96 |98 [1000
V4-HY | 79 | 85| 80| 92| 35| 77/ 32 88 84 835 g4 84 y1 195 |76 |80
V5-HY | 82 | 85| 92| 96| 21| 75| 16 84 915 9p 96 ¢ M5 745 |780
V6-HY | 92 | 92| 100| 100 53] 88 60 96 95 93 1p0 96 §9.5 92.5 |966
V1-YH | 88 | 88| 96| 100 70| 84 84 100 905 §7 96 96 B9 83 |96 |88
V3-YH | 94 | 95| 100| 100, 51| 97 44 100 995 99 100 100 98 (99 0 |1000
V4-YH | 72 | 79| 88| 92| 70| 90 68 10p 815 83 g8 4 @25 |83 [840 |8
V5-YH | 88 | 84| 96| 92| 77| 91| 76 98 915 9 92 935 895 |966
V6-YH | 88 | 89 | 100| 100 53] 92| 48 96 955 93 100 96 P5 945 |966
GTBA CDAA

VI-HY | 74 | 74| 88| 88| 44| 73 40 8Q 77|3 743 g4 4 718 79 |884
V3-HY | 95 | 95| 96| 100 29| 95 24 96 965 97 1p0 100 96  97.50 |1000
V4-HY | 75 | 81| 72| 84| 29| 71| 32 76 835 835 84 84 1 735 |726
V5-HY | 82 | 83| 80| 88| 23] 72| 20 724 885 895 96 96 625 [72 |680
Ve-HY | 89 | 92| 96| 96| 51| 90| 64 98 9% 95 1 10 925 94 (96 |96
VI-YH | 89 | 92| 96| 100 68| 91| 76 10D 845 90.5 92 92 95 |94 [1000
V3-YH | 96 | 97 | 100| 100 34| 99| 2§ 100 99 985 100 100 $8.55 9900 | 100
V4-YH | 73 | 80| 80| 80| 49| 82| 48 84 755 745 76 80 B3 [79 [84 |80
V5-YH | 89 | 91| 96| 100 75| 93 76 96 905 9 d 96 D2 P4 |96 |96
V6-YH | 91 | 94| 100| 100 47| 96/ 52 100 98 975 100 100 94.55 D496 | 96
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Ek Tablo 5. SOTON farkl 6zellik ¢cikarma yaqlalarinin deney sonugclari

YEi pCFEQ YEI pCFEQ
2 2 =) 2 =) 2 =) 2
) Z ) Z ) I ) I
3 2| & ¥| 2| 2| & ¢| 2| 2| ¢ ¥| 3| 2| 9| &
< X c e < X c e < X c e < X c e
£ 5 £ 5 £ 5 £ 5

—
o
>
v
o
3

L2-L6  [98.2| 99.2| 100| 100

0
@
©
o
=

©
N
©
=
(@)
S
©
[a'e)
©

8.9 99.1 100 |g7.8| 99.1] 100
L3-L5 [98.6/ 99.2| 100| 100| 80.1 984 93[7 1d .8 100 009 |99.2| 100| 100
L4-L4 [99.2] 99.5| 100| 100| 704 98.p 78l4 1d .7 100 108.7p 100| 100/ 100
CTBA CDAA
L2-6 [97.8/98.1] 99.1| 99.1 861 96 965 991 978 982 99.9.1997.2| 97.2 99.1 99.
L35 [96.7/98.1] 99.1| 100 79.2 988 93)9 991 99 9p.8 100 [00.7P98.6| 99.1 100
L4-L4 |98.3] 99.5| 100| 100| 70.3 99.p 83l8 1d 00 100 [00.7 P®9.5| 100| 100

BN
o
©
rey
©

DALY

=
o
©
br=S
©

[¢)]

©
[<e]

[e5)
o
(o]
br
by
e

Ek Tablo 6. CASIA-A farkh 6zellik cikarmaailasimlarinin deney sonugclari

YEI pCFEI YEI pCFEIL
2 2 =) 2 =) 2 ) )
) < ) < ) < ) <
31 2| 9| & 2l 2|8 ¢ 8| 2| Q| & 3| 2| QY
< X c e < X c ] < X c e < X c e
E| E E| € E| E E| E

—
o
>
v
o
3

V00 | 936 | 92.4| 100] 100 835 89.8 95 100 898 886 100 |98l |84.8| 85| 100

v45|93.7 | 93.7| 100 104 812 97.5 100 100 93 D 100 j19® |95 | 100| 100

vo0 | 97.5 | 100 | 100] 10d 97.5 10d 1do 100 1d0 100 100 [10D0 1100 | 100| 100
CTBA CDAA

V00 |91.1 | 92.4| 100| 100 822 924 95 100 87.3 924 [000 [186 | 87.3| 100| 10

V45 [93.7 | 92.5| 100{ 109 70 95 100 14
V90 | 98.7 | 100 | 100/ 109 98.1 100 1d

o
[¢)]
[(e]
Px:1
-

92, 00 1002 9193.7 | 100| 100
100 100 100 OO0 1100 | 100| 100

S
=

Ek Tablo 7. USF V1 farkli 6zellik gcikarma yagimlarinin deney sonuglari

YEI pCFEI YEI pCFEI
> -} > -} ) o ) )
£ IS =< £ IS = £ IS = £ IS
TBA D-DAA

A 713 | 75.8| 87.3] 929 61. 673 802 887 8y.2 89.7.1997.1| 849| 84.6 943 92P
B 57.4 | 61.3]| 70.7| 78 45.% 49 56 70{7 68. 69.3 75.6.7 7063.8 | 64.3| 65.8 70.7
C 41.5 | 43 63.4| 73.1 30.1 36.6 48(7 634 5¢ 6[L.8 6 15/8 50.9| 55.9| 70.7 70.7
D 16.5 | 18.9| 20.8| 26.4 126 15 16/4 253 259 24.3372%6.8| 23.7| 225 29.8 268
E 10.2 | 10.7| 21.4| 214 156 1540 21{4 214 214 209.9326.1| 18 16 26.1 19
F 95 |10.1| 119| 179 82| 8.8 164 8.9 19.3 1y4 2288 | 184 | 15.3| 164 149
G 10.8 | 12.8| 16.6] 16.4 10. 123 915 16.6 1%.7 1b5.7.4 2119 15.7| 13.7] 142 14.2
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Ek Tablo 7'nin devami

CTBA CDAA

A |781]821] 92.9] 971 607 76f7 859 915 86 84.919m15| 83.2| 829 929 929
B |613|653| 68.2] 707 43| 530 585 707 663 6537 1000.7 | 58.9| 59.9 70.7 73.1
C |465|544| 60.9] 707 31.6 42| 36/5 634 5 56.4 6 1%8.2 | 50.9| 50.9] 68.2 73.1
D |189|189| 223 264 123 188 89 283 234 26.2.82%2.8| 22.2| 228 283 238
E |107|121] 166 19| 141 140 9§ 19 196 165 1668 1175] 156| 26.1 19
F |11.9 | 12.2| 149 164 11| 141 149 18 177 23.23214.7| 156 149 164
G |88 |11.3] 19 | 214 133 118 95 142 172 177 21244 | 10.8] 12.3] 19 | 143

Ek Tablo 8. USF V2 farkli 6zellik cikarma yakimlarinin deney sonuglari

YEi pCFEI YEi pCFEI
=) 2 - 2 =) =] ) D
1S IS = 1S IS = 1S IS = 1S IS
TBA D-DAA
A |623]|65 | 84.4| 852 502 53p 786 827 765 76 8§86 |77.3| 75.7| 88.5 89.3
B |784|795| 87 | 925 647 704 83|3 907 821 84.479M0.7| 81.4| 825 888 90.J
C |509|501| 74 | 759 30.7 35f 61]1 759 67.3 651481814 | 65.7| 66.9 79.8 777
D |16.1|158| 26 | 285 114 108 20]1 243 272 284837m6.9| 23.8| 253 327 319
E [17.2|17.2]| 305 305 134 144 203 22 24.1 2B8.72383.8| 23.7| 234/ 304 322
F |52 |59 | 75| 84| 49| 49| 84 92 115 132 1y6 188 |125]| 17.6| 159
G |82 |92 |186| 152 6.8| 68| 15p 135 154 154 203 |154| 157 16.9 16.9
H |443|489| 62.1] 68 | 502 520 756 781 441 45579%04 | 64.1| 651 714 714
I 39.5 | 43.3| 62.7| 627 43.6 44| 71]1 711 464 47765542 | 55.9| 59.3] 66.1 69.4
J |353|358| 56.3]| 59.4 24| 245 48|7 563 46.8 4p.7859%59.6| 44.3| 431 571 579
K |66 |84 |6 12.1] 6 6 6 121 72| 109 121 121 6 1.8 6
L |72 |66 |3 9 36| 3 3 9 6 6 3 3 3 3 3 3
CTBA CDAA

A |69 |735| 86 | 885 562 69.y 72/1 893 782 768 9g8B.5 | 76.3| 78.8| 90.9 89.3
B |806|825| 888 884 66.2 795 833 945 883 829 $888| 82.1| 818 9071 87
C |60 |608]| 77.7| 833 387 596 46|12 814 653 65.77779.6| 58.9| 65.3 771 77V
D |224|236| 336 319 137 218 151 2§5 257 25843285| 22.6| 22.3 26.8 26
E [227]231] 27.1] 322 11| 198 118 288 265 25123288| 20 | 23.1] 27.1 288
F |11 |105]| 17.6| 16.8 9 103 109 151 149 144 19.8.8113 | 11.5| 159 17.4
G |16 | 154 25.4| 203 68| 128 5 152 148 181 25.4.7235.4| 17.1| 22 | 20.3
H |495|524| 67.2| 722 585 70| 76/4 873 50.5 48.3659%8.8| 72.2| 69.5| 789 76.4
I 47 |505| 67.7| 67.7 498 61| 61| 86|14 467 457 57.6.14%0 | 56.3| 711 66.1
J |358|375| 495 584 248 358 3512 613 419 4021%5529| 39.7| 42.3 5883 63B
K |12 |42 |0 6 3 78| 3 121 6 9 6 121 72 6B 9 2.1
L |54 |54 |6 9 24| 3 0 3 36| 36 6 3 4 4.p
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Ek-3'Un devami

Ek Tablo 9. CASIA-C farkli 6zellik ¢cikarma yakimlarinin deney sonugclari

YEI pCFEI YEi pCFEI
o) 2 o) 2 o) o) = o)
) I ) < ) < ) <
al 2| G| %] 3| 2| 2| % 8| 2| € %] 3| 2| 2| ¢
<| X = Sl <| X | £ <| ¥ | £ <| ¥ S| £
= € = € = € = €
TBA D-DAA

NM [958 | 99.1| 100| 100| 61.8 96.
FB_ |63.1|63.7] 80.3 849 335 60
FQ |66.2|74.4| 79 | 915 349 640 43)1 85 5.1 943.4 | 75.2| 75.6| 83.4 84.
FS |68.6 | 746| 836/ 901 178 599 12 4379094.1| 718] 75 | 816 83
CTBA CDAA

.8 1000 1®8.6 | 99.3| 99.3 100
80.3 | 77.7] 78.9 89.5 92.1

385 88.8 74

=
o
Q

© O o [®
o |0 |~ |©
I
©
N
l

B
~

l
~
[oe]
ot
B

NM ]99.3]99.6| 100| 100| 67.1 98, 67|3 100 995 9p.1 10®MO | 98.5| 98.5] 99.3 99.

FB 55.9 | 60.2| 66 73.20 22 775 241 934 556 5b.9 6%8.6 | 79.2| 815/ 89.5 934
FQ 724 | 77.3| 84.3| 88.74 31l. 737 294 856 729 74.838771| 724 67.4 83 75.8
FS 741 | 78.4| 83 89.5 155 58.l 13|7 705 789 76.728@B6.9| 58.8] 64.3] 63.3 73.8

Ek Tablo 10. CASIA-B farkh 6zellik cikarmakfasimlarinin deney sonuclari

YEi pCFEI YEi pCFEI
=) 2 =] 2 =) o) ) =)
2 < 2 < 2 < 2 <
31 2| & &| a| 2| & ¢| 2l 2| 9| ¢ 3| 2| 9| %
< X c ] < X c ] < X c = < X c ]
E| € E| € E| € E| €
TBA D-DAA

NM |94.4 | 96.2| 99.1] 100| 84.5 92. .
BG |47 |535| 64.7] 722 51| 56F 747 831 533 568 6§%8 |65.3| 657 79.8 77.
CL |424|46.1| 554 63 | 34| 422 462 689 294 304 31382 | 40.3| 42.4] 445 495
CTBA CDAA
NM 926|942 96.6] 991 741 941 77/5 983 946 94.8.39100 | 958| 96.6] 983 99.
BG |42.2 | 415| 57.9] 546 315 64| 285 831 447 45854%4.6| 66.1| 66.3 79.4 77.
CL |333|326| 336] 344 26| 42| 21| 579 24 267 277 2618.1| 45.1| 48.7] 504

N
©
=
=)
©
O
=
©
©
N
©

9.30 1a00 | 98.5| 98.7] 100{ 109

\l
o

1)
N
w

(4]
W

©
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