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OZET

Derinlik Bilgisi Kullanilarak insan Hareketlerinin Taninmasi

Ali Seydi Kecgeli
Doktora Bilgisayar Muhendisligi
Tez Danigsmani: Yrd. Do¢. Dr. Ahmet Burak Can
Aralik 2014

Derinlik algilayicilar kullanilarak insan hareketlerinin taninmasi ginimuzde 6zellikle oyun
endustrisinde giderek yayginlasan bir teknolojidir. Derinlik algilayicilari ortamlara iligkin 3
boyuttan elde edilen guvenilir 6znitelikler sadlayarak kisa mesafelerde dogru hareket
tanima oranini artirmaktadir.

Bu tez kapsaminda Microsoft Kinect RGBD algilayicidan elde edilen derinlik bilgisini
kullanarak insan hareketlerini tanimayr amaglayan cesitli yontemler sunulmaktadir.
Hareket tanima amach olarak ilk 6nce, bir eklem iskelet modelinden elde edilen agi ve yer
degistirme bilgileri kullaniimigtir. Daha sonra hareketleri zamansal 6runtu olarak ele alan
Sakl Markov Modelleri ve zaman serilerini temel alan yontemler Uzerine ¢alisiimistir. Elde
edilen Ozniteliklerden olusturulmus bir sozluk yardimiyla gézlem dizileri haline getirilen
hareketler, Sakli Markov Modelleri yardimiyla taninmaya calisiimistir. Hareketler ayrica
zaman serileri olarak ele alinmis ve serilerden elde edilen 6znitelikler Gzerinde boyut
indirgemesi yaparak siniflama yapan bir yontem calsiimistir. Daha sonra, iskelet
modelinden elde edilen nitelikler yaninda ham derinlik bilgisi de kullanilarak dogru tanima
orani yukseltiimeye c¢ahlgiimistir. Son olarak da galisilan bu yéntemlerden yola ¢ikilarak
dusuk gecikmeli hareket tanimaya yonelik bir yontem Onerilmistir. Gelistirilen yontemler
kendi olusturdugumuz HUN-3D ve literatirde yer alan ve sikga kullanilan MSRC-12 ve
MSR-Action 3D veri kimeleri Uzerinde de test edilmigtir. Geligtirilen yontemler veri
kimelerinden bagimsiz olarak kolay hesaplanabilir Oznitelikler ile basarili sonuglar
uretmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket Tanima, Oriinti Tanima, Support Vector Machine, Random
Forest, Microsoft Kinect, Derinlik Haritasi

Danisman: Yrd. Dog¢. Dr. Ahmet Burak Can, Hacettepe Universitesi, Bilgisayar
Muahendisligi Bolumu



ABSTRACT

Recognition of Human Actions Using Depth Information

Ali Seydi Kecgeli
Doctor of Philosophy Department of Computer Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ahmet Burak Can

December 2014

Human action recognition using depth sensors is an emerging technology especially in
game console industry. Depth information provides 3D robust features about environments
and increases accuracy of action recognition in short ranges.

This thesis presents various approaches to recognize human actions using depth
information obtained from the Microsoft Kinect RGBD sensor. In the first studied approach,
information about angle and displacement of joints is obtained from a joint skeleton model
to recognize actions. Then actions are considered as temporal patterns and studied on
Hidden Markov Models and time series. In the Hidden Markov Model based model, actions
are converted into observation series by utilizing a vocabulary constructed from the
features. Besides actions are considered as time series and actions are classified after
applying dimension reduction on features extracted from the series. Then, in addition to
features from the skeletal model, features are obtained from raw depth data to increase
classification ratio. Finally, combining the experince from all studied methods, a low
latency action recognition method is proposed. The constructed models are tested on our
own HUN-3D dataset and MSRC-12, MSR-Action 3D datasets, which are widely used in
the literature. The proposed approaches produce robust results independent from the
dataset with simple and computationally cheap features.

Keywords: Action Recognition, Pattern Recognition, Support Vector Machine, Random
Forest, Microsoft Kinect, Depth Maps

Advisor: Asst. Prof. Dr. Ahmet Burak Can, Hacettepe University, Department of Computer
Engineering
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1. Girig

Hareket tanima, bilgisayarli goru alaninda 80’li yillardan itibaren c¢aligiimaya
baslanmis ve gunumuzde de yogun olarak calisiimaya devam edilen bir konudur.
internet aginin yayginlasmasi ve gérsel bilgideki artis, video ve gérintilerin analizi
calismalarini arttirmistir. Ozellikle video ve gorintilerdeki hareketlerin belirlenmesi,
ilgili coklu ortam kaynaginin etiketlenmesi ve belirli bir hareket ile ilgili video ve
goOruntulerin aranmasi konularinda hareket tanima c¢alismalari 6nemlidir. GUnumuzde
gittikge artan guvenlik uygulamalarinda supheli hareketlerin tespiti ve kalabaliklarin
analizinde, aligveris mekanlarinda musteri davranislarinin analiz edilmesinde, yalniz
yasayan yasli insanlarin evlerinde olusabilecek olumsuz durumlarin tespitinde, radyo
terapi  sistemlerinde  hasta  hareketlerinin  takibi ve tedavinin  dogru
uygulanabilmesinde, akill ev ve bina sistemlerinde, insan-bilgisayar etkilesimi
baglaminda yeni arayuzler tasarlanmasinda, etkilesimli oyun uygulamalarinda

hareket tanima yontemleri siklikla uygulanmaktadir.

insan hareketlerinin taninmasi 2 boyutlu videolar izerinde yaygin olarak galisiimigtir
[10,11,12,15]. Genelde gri seviye degerleri (intensity), renk ve hareket tabanli
Oznitelikler kullanilarak video goruntuleri Uzerinden hareketler taninmaya cgalisiimistir.
Daha sonralari, 2 boyutlu videolardan elde edilen Oznitelikler yaninda, 3. boyut
bilgisinden cikarilabilecek 06znitelikleri kullanmak amaciyla, birden fazla kamera
kullanilan g¢alismalar yapiimistir [40,41,42]. Bu yaklasimda, farkh acgilardan cekilmis
goruntulerdeki ortak noktalar bulunup bu noktalarin yardimiyla 2 boyuttan 3 boyuta
gecis saglanmaktadir. Birden fazla kamera kullanilarak elde edilen derinlik bilgisi ile
insan hareketleri daha basarili sekilde taninabilmektedir. Fakat, bu yaklagsim
hesaplama agisindan pahali ve zaman alici oldugundan gergek zamanli uygulamalar
gelistirmeye uygun degildir. Birden fazla kamera kullanma prensibine dayanan,
hareket yakalama (motion capture) sistemleri de ayni islevleri yerine getirmelerine
ragmen hem calisma ortaminin gunluk kullanima uygun olmamasi, hem de ekonomik

maliyetinin yuksek olmasi agisindan kisitl uygulamalar igin uygulanabilmektedir [20].



Derinlik (RGBD) algilayicilarinin gelismesiyle birlikte, derinlik haritalarindan elde
edilen Oznitelikler hareket tanimada yayginca kullaniimaya baslanmigtir. Bireylerin
hareketinin ¢evrimigi (online) analiz edilmesi gereken uygulamalarda gozlemlenen
ortamdaki bireylerin gercek zamanl olarak tespiti ve takibi gerekmektedir. GUnimuz
teknolojileri incelendiginde, insan bedenindeki tUm uzuvlarin gergcek zamanl takibi,
derinlik algilayicilar ile etkin ve hata orani duguk bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.
Derinlik algilayicilar siradan bir kamera gibi kullanilabilmekte ve 6zel bir dizenege
ihtiyag duyulmadan 3 boyutlu bir tarama gergeklestirebilmektedir. Derinlik
algilayicilar, yaydiklari kizil otesi isinlarin yansimalarinin bir CMOS algilayicisi
tarafindan algilanmasi ile gergcek zamanli olarak derinlik haritasi gikarilabilmektedir.
Bu algilayicilar goruntileme menzillerinin dusuk olmasi sebebiyle dig ortamlarda
kullanilamasalar da i¢ ortamlarda hareketlerin tespitinde kullanilabilmektedirler.
Derinlik algilayicilarin, birden fazla kamera veya hareket yakalama sistemi kullanan
yaklagimlara gore en buyuk avantaji, dusik maliyetle, gercek zamanli derinlik haritasi
hesaplayabilmesidir. Bu nedenlerle, son zamanlarda oyun konsollarinda bu teknoloji
oldukca yayginlagsmistir. Derinlik algilayicilari ile yapilan hareket tanima
calismalarinin buylk bir kesimi sadece derinlik bilgisi kullanirken [1,2,3,4], bazi
calismalarda hem derinlik bilgisi hem de RGB kameralardan elde edilen 6znitelikleri
beraber kullanilmaktadir [5,6]. Hareketlerin dogru ve hizli bir sekilde taninabilmesi,
oncelikle kisinin gercek zamanda tespit ve takibine dayanmaktadir. Derinlik
algilayicilar, insan tespit ve takibin gergek zamanli yapilabilmesinde son derece etkin
ve hizhdirlar [7,8]. Derinlik haritasi kullanilarak, on plan ve arka plan nesneleri

kolayca ayirt edilebilmekte ve nesnelerin konum bilgileri hesaplanabilmektedir.

Tez calismasi kapsaminda, derinlik algilayicilari kullanilarak insan hareketlerinin
otomatik olarak algilanip siniflandirilmasi Gzerine galisilmigtir. Derinlik algilayicidan
elde edilen veriler kullanilarak, taninmaya ¢alisilan insan hareketleri 3 boyutlu olarak
modellenmistir. ilk olarak derinlik haritalarina dayali bir iskelet modelinden elde edilen
Oznitelikler kullanilmigtir. Daha sonra hareketlere iligkin zamansal oOruntulerin de
tanima basarimini artirma amaciyla kullanilabilecegi dugunulerek, hareketlerden elde
edilen zamansal bilgiler kullanilarak Sakli Markov Modelleri ve zaman serilerine
dayali modeller olusturulmustur. Zamansal bilgilerden sonra, ham derinlik verileri
uzerine baska yontemler Uzerine de caligiimigtir. Tez galismasinda en son olarak,
yukaridaki yontemlerden elde edilen birikimle, duguk gecikmeli hareket tanima

2



yontemleri Uzerine galisiimistir. Tez ¢alismasi kapsaminda, derinlik algilayici olarak
Microsoft Kinect RGBD algilayicidan elde edilen veriler kullaniimistir. Yontemlerin
test edilmesinde tez calismasi kapsaminda olusturdugumuz HUN-3D veri kimesi
yaninda, literatirdeki MSR-Action 3D ve MSRC-12 veri kiimeleri kullaniimistir. Tez

metninin plani ise su sekildedir :

Tezin 2. bolumde hareket tanima konusunda farkli yaklasimlara sahip literatirdeki
calismalara deginilmistir. ilk olarak tek kamera ile hareket tanima yapilmaya calisilan
yontemler anlatildiktan sonra, birden fazla kamera kullanilan yontemlere deginilmistir.
Daha sonra, derinlik algilayicilarla yapilan c¢alismalar anlatiimistir. Son olarak

hareket bolutleme ydntemlerine deginilmigtir.

3. bolimde iskelet modelinden elde edilen Oznitelikler kullanilarak hareketler
taninmaya calisiimistir. Microsoft Kinect RGBD algilayicidan elde edilen derinlik
bilgisi Shotton ve digerleri [7] tarafindan ortaya atilan yontemle islenerek hareketi
gerceklestiren kisinin tespit ve takibi yapilmigtir. Bu yontem, RGBD algilayici
yardimiyla, vicut eklemlerinin 3 boyutlu konumlarini gergcek zamanlh olarak
bulmaktadir. Derinlik haritasindaki her piksele iligkin derinlik ve pozisyon bilgileri
kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Bu kesimde kullanilan &znitelikler diger
kesimlerde geligtirilen yontemlerde de kullaniimistir. Elde edilen &znitelikler
kullanilarak Support Vector Machine (SVM) ve Random Forest (RF) modelleri
egitilmistir. Bu modeller hem kendi olusturdugumuz ve 4 farkli aktére ait hareketleri
iceren HUN-3D, hem de literatirde yer alan pek ¢ok galisma tarafindan kullanilan
MSR-Action 3D ve MSRC-12 veri kimeleri ile test edilmistir.

4. ve 5. bolumde, hareketlere iligkin zamansal oruntuler de dikkate alinarak tanima
basarimi artirlmaya calisiimistir. 4. boélimde hareketler, birden fazla ¢ergeveden
olusan bdlutlere (segment) ayrilmis ve bu bolutler kimelenerek hareket serileri etiket
serilerine donusturilmis. Daha sonra bu etiket serileri Uzerinde Sakli Markov
Modelleri kullanilarak hareketler taninmaya c¢alisiimistir. 5. bolumde hareketler
zaman serisi olarak ele alinmig ve bu seriler Uzerinden hareketler taninmaya
calisiimigtir. Zaman serisi Uzerinden Oznitelik c¢ikarmaya yarayan bir yontem
yardimiyla hareket serilerinin  timU ayni  uzunluktaki 6znitelik vektorlerine

indirgenmiglerdir. Bu boélumde de iskelet modelinden elde edilen 6znitelikler



kullaniimistir. Zaman serileri ile hareket tanimada yine SVM ve RF siniflayicilari

kullaniimistir.

6. bolumde ise ham derinlik haritasi Uzerinden elde edilen 6znitelikler de kullanilarak
hareketler taninmaya calisiimistir. iskelet modelinden elde edilen dznitelikler derinlik
haritasindan elde edilen 6znitelikler ile birlegtirilerek siniflama basarimi arttirilmigtir.

Bu yontemde de SVM ve RF siniflayicilar kullanilarak hareketler siniflanmistir.

Ozellikle etkilesimli ¢evrimici uygulamalarda disiik gecikmeli hareketin tespiti ve
sinifamasi  6nem tasimaktadir. 7. bolimde hareket serilerinin  timadnd
g6zlemlemeden, dusuk gecikmeli hareket tanimaya yonelik bir ydontem gelistirimeye
calisiimistir. Bu bolumde yapilan galismada, hareketin ilk %30’luk kesimini gordukten
sonra, %60 duzeyinde bir basari elde edilmistir. Bu ydntemde en ylksek basari

Adaboost siniflayicisi ile elde edilmistir.

Son boélimde ise genel olarak tez galismasi kapsaminda yapilan deneylerde elde
edilen bilgiler irdelenmis ve gelecekte bu calismalara nelerin eklenebilecegi Uzerinde

durulmustur.



2. ilgili Galigmalar

insan hareketlerinin algilanmasi giiniimiizde bilgisayarli gériniin énemli arastirma
alanlarindan birisidir. Bu alanda hedeflenen, bilinmeyen bir video goruntistinden
devam etmekte olan insan hareketlerinin algilanmasidir. Bir baska deyisle, devam
etmekte olan insan hareketlerinin tespit edilmesi ve gerceklestirilen hareketin dogru
olarak siniflandiriimasidir. Ozellikle, gbzetleme sistemleri, insan bilgisayar etkilesimi,
cocuk ve yaslilarin takibi gibi alanlarda insan hareketlerinin takibi ve taninmasinin

blayUuk énemi vardir.

Hareket tanima konusunda literatirde yer alan calismalar 2 ana baslik altinda
incelenebilir. Bunlar video kamera goérunttleri Gzerinden hareket tanima calismalari
ve derinlik bilgisin kullanildig1 ¢alismalardir. Video goéruntuleri Uzerinde yapilan
calismalar eskiye dayanmakla birlikte sayica da oldukca fazladir. Video kameralara
dayal sistemlerde yine tek kameradan ve birden fazla kameradan elde edilen verileri
kullanan yontemler olarak iki gruba ayrilabilir. RGBD algilayicilarin kullanildigi
yontemler ise, ¢alismalara bagladigimiz donemde henuz yeni galisiimaya baglanmig
bir alan olup bu konudaki galismalar halen gunceldir. Bu iki ana kesim igin literatirde
yer alan bazi ¢alismalar ilerleyen alt kesimlerde agiklanmistir. ilerleyen alt-kesimde ilk
olarak tek kamera kullanilarak hareket tanimaya calisan ydntemler, sonra birden
fazla kamera kullanarak tanimaya calisanlar ve son olarak da derinlik bilgisi

kullanarak tanimaya c¢alisan yontemler incelenmistir.
2.1. Tek Kameradan Elde Edilen Gorlintulerin Kullanildigi Yontemler

Bu kesimde hareket tanimada kullanilan temel yontemler Uzerinde durulmustur. Bu
yontemler tek acidan elde edilmis video goruntiulerini girdi olarak kullanan

yontemlerdir.

insan hareketleri temelde 4 gruba ayrilabilir [10]: aktiviteler, etkilesimler, grup
aktiviteleri ve el kol hareketleri. Aktiviteler tek kisi tarafindan gerceklestirilen
eylemlerdir. Etkilesimler ise bireyin bir bagska birey veya nesne ile yaptigi eylemlerdir.
Top oynama, boya yapma, ¢anta tasima etkilesimlere ornek olarak verilebilir. Grup
aktiviteleri ise iki veya daha fazla insan tarafindan gergeklestirilen etkinliklerdir. Grup

aktivitelerine ornek olarak toplanti yapma verilebilir. El kol hareketleri ise el sallama
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ve cirpma hareketleridir. Literatirde bahsi gegen hareket cesitleri igin ¢esitli
calismalar mevcuttur. Fakat video goéruntisu kullanan bu cgalismalar bluyuk video

aranmasil, getirilmesi ve etiketlenmesi konusuna odaklanmaktadir.

Aggarwal ve Ryoo’ya gore, insan hareketlerinin algilanmasi yontemleri temelde iki
gruba ayrilir [10]. Bunlar tek katmanh ve hiyerarsik hareket tanima yontemleridir. Tek
katmanh yontemler dogrudan hareket tanimaya donuk galigmalardir. Cok katmanli
yontemler ise Once basit yada atomik hareketleri tanidiktan sonra taninan atomik
hareketler yardimiyla karmasik hareketleri taniyan yontemlerdir. Tek katmanl
yontemlerde yine kendi icinde iki gruba ayrilir: uzay-zaman yaklasimlari ve sira-
duzensel yaklagimlar. Uzay-zaman yaklasimlari da yine kendi aralarinda 3 gruba
ayrilirlar: uzay-zaman (space-time approaches), takip-izi (trajectories) ve uzay-zaman
Oznitelikleri (space-time features). Uzay-zaman yaklasimlarinda girdi olarak verilen iki
boyutlu video goruntlisu 3 boyutlu olarak ele alinir. Burada 3. boyut zamandir. Bu
yontemler, genel olarak insan pozunun taninmasi ve basit hareketlerin
algilanmasinda kullaniimaktadir. Kesimin ilerleyen kisimlarinda, literatirde yer alan

yontem turlerine ait 6rneklerden bahsedilmektedir

Bobick ve Davis [11] tarafindan gelistirilen yontemde videoya ait iki boyutlu gorinti
dizisi kullanilarak MHI (Moiton History Image) ve MEI (Motion Energy Image)
goruntusu olugsturulmustur. MHI’da siltetin once bulundugu konumlar, daha dusuk gri
seviye degerleri ile temsil edilirken siluetin sonlara dogru bulundugu konumlar daha
yuksek gri seviye degerleri ile temsil edilmektedir. MEI'da ise siluetin gegtigi tum
noktalar ayni gri seviye degerleri ile gosteriimektedir. Olusturulan bu goruntulere
daha sonra sablon eglestirme (template matching) uygulanarak ilgili hareket
taninmaya calisiimigtir. Bu yontemin etkilesimli uygulamalari da bulunmaktadir
(Kreslerde gocuklarin gdsterilen hareketi tekrarlayip tekrarlamadiklarini kontrol eden
bir ¢esit oyun). Sekil 2.1°’de 6rnek videodan elde edilmis MHI verileri gortiimektedir.
Solda video goruntlsu sagda ise elde edilen MHI'lar gorulmektedir. Sekil 2.2’de ise
drnek baska bir videodan elde edilmis MEI verileri goriilmektedir. Ust satirda video
goruntuleri, alt satirda ise elde edilen MEI'ler gorulmektedir.



Sekil 2.1. Ornek MHI verileri ([11]den alinmistir)

Sekil 2.2. Ornek MEI verileri ([11]'den alinmistir)



Shechtman ve Irani [12], 3 boyutlu uzay-zaman hacim (space-time volume)
verilerinden hareket akiglarini  (motion flow) hesaplaylp hareket analizinde
kullanmistir. Hareketin taninmasi icin yine MHI yaklasiminda [2] oldugu gibi sablon
eslestirme yapilmistir. Olusturulan hacimdeki her nokta (x,y,t) icin bir parcga
cikarilmig. Cikarilan her pargadan akis (flow) degerleri hesaplanmistir. Elde edilen bu

akis degerleri ile sablona ait degerler karsilastirilarak hareket taninmaya c¢aligiimistir.

Ke ve digerleri [13] tarafindan gelistirilen yontemde videoya ait goruntller 6nce
mean-shift algoritmasi kullanilarak bélutlenmistir. Bolutleme islemi her gergeve igin
degil, videodan elde edilen 3 boyutlu hacimsel veri Uzerinde yapilmigtir. Elde edilen
bu 3 boyutlu sekiller akis iginde bilgi icermektedir. Hareket tanima igslemi, elde edilen
seklin, tanima icin olusturulan modellere yakinligi bulunarak yapilmistir. Sekle ait
Oznitelikler ile akisa iliskin 6znitelikler SVM algoritmasi ile siniflandiriimasiyla
hareketin taninmasi saglanmigtir. Kullanilan o6znitelikler, egitim kimesindeki tim
sablonlarla korelasyon (correlation) yapilarak elde edilmigtir. Eger n tane sablon
varsa, egitim kimesinin bunlarin hepsiyle korelasyonu sonucunda n sutunlu bir egitim

verisi elde edilmigstir. Elde edilen bu veriyle SVM algoritmasi egitilmistir.

insan hareketlerinin tespitinde kullanilan diger bir yaklagim tiirii ise uzay-zaman
izleridir. Bu yontemlerde, hareketi yapan insana iligkin belirli noktalar takip edilip, bu
noktalarin hareketlerinin olusturdugu izler kullanilarak hareket taninmaya caligilir.
Sheikh ve digerleri [14] tarafindan gelistirilen yontemde, insan hareketleri, eklem
noktalarinin 4 boyutlu (x,y,z,t) hareketi olarak ifade edilmigtir. Goruntu Uzerinde
donusum yapilarak hareket eden kisinin eklemlerinin 3 boyutlu hareketi
modellenmistir. Daha sonra elde edilen eklem noktalarinin 3 boyutlu (x,y,t) hareketleri
ile 6nceden olusturuimus modeller arasindaki aci farklarn kullanilarak hareket
taninmigtir. Gézlemlenen 3 boyutlu hareket sekli ile modellenen hareketlerin sekli
arasindaki acinin Cos degeri hesaplanmis ve maksimum degerin elde edildigi

modele iligkin hareketin yapildigi kabul edilmigtir.

Uzay zaman 6znitelikleri baglaminda Laptev ve Lindeberg [15] tarafindan gelistirilen
yontemde harekete bagli olarak degisiklik gostermeyen ilgi noktalar (interest points)
kullanilarak hareket taninmaya calisilmistir. ilk olarak genelde nesne tanima igin
kullanilan ilgi noktalari ¢ikartilmis ve daha sonra bu ilgi noktalari gérintlye ait uzay-

zaman hacminde aranmistir. ilgi noktalarinin gikariimasinda Harris kenar bulma
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yontemi kullaniimistir [16]. Bu noktalarin uzay zaman hacminde aranmasiyla farkh
hareket oruntuleri tespit edilebilmistir. Daha sonra benzer hareketlerin tespiti icin, ilgi
noktalari kimelenmigtir. Kimeleme i¢in K-means algoritmasi kullaniimigtir. Hareket

tard ise, hangi kumeden ilgi noktalari igerdikleri bilgisiyle elde edilmektedir.

Lublinerman ve digerleri [17] insan hareketlerini Linear Time Invariant (LTI) olarak
modelleyen bir sistem O0ne surmustur. Bu sistem, videoya ait goruntu dizisini siluet
dizisine gevirmis ve iki tip 6znitelik ¢cikarmistir. Bu oOznitelikler, siluetin genigligi ve
Fourier tanimlayicilanidir. Bir hareket, bu 0zniteliklerdeki degisiklikler olarak
tanimlanmistir. Hareket slresince her kare igin 0Oznitelikler cikarilip bir matriste
toplanmistir. Daha sonra matris Uzerinde SVD (Single Dalue Decomposition)
uygulanmigtir. Hareketlerin siniflandiriimasinda SVM algoritmasi kullaniimigtir. Bu
calismada yavas yurume, hizli yirime, topla yurime ve egilerek yurime hareketleri

taninmistir.

Shao ve Gao [18], zamana bagli uzaysal (spatio temporal) ilgi noktalarini bularak
hareketleri tanimaya c¢alismistir. Bu yontemde, ilk olarak goruntu dizisi Uzerine bir
fonksiyon (response function) uygulanmigs ve fonksiyonunun yuksek degerler Urettigi
noktalar ilgi noktalari olarak secilmis ve 3 boyutlu video dizisinde bu noktayi ve
cevresindeki noktalari igeren bir kibik parga ¢ikariimistir. Cikarilan kibik pargalarin
ortogonal duzlemlerine 2 boyutlu wavelet donusimu uygulanmigtir. Wavelet
donusumu sonucu elde edilen donugum katsayilari 6znitelik olarak kullaniimistir.
Cikarilan 6znitelikler daha sonra SVM algoritmasi kullanilarak siniflandiriimistir. KTH

veri seti [40] Uzerinde %94’e yakin basari elde edilmigtir.

ikizler ve Duygulu [19] video gdriintiilerinde insan pozlarini farkli aci ve biyiikliklere
sahip dikdortgenler histogrami olarak tanimlamistir. Bu c¢alismada ilk olarak
goruntlde yer alan siliet bilgisi bir izleyici (tracker) [20] kullanilarak bulunmus ve
daha sonra bulunan siliet Gzerindeki dikdortgensel bodlgeler ¢ikariimaya galisiimistir.
12 farkh agida filtre gorintl Uzerinde gezdiriimis ve dusuk deger donduren kesimler
elenmistir. Alinan dikdortgensel kesimlerin agilarina gore histogram cikariimistir.
Histogram cikarma isleminde siluet 3x3‘lUk pargalara ayrilmis her parga icin ayri ayri
histogram c¢ikarilip daha sonra bu histogramlar birlegtiriimigtir. DWT, SVM ve en
yakin komsu yontemleri kullanilarak insan hareketleri siniflandiriimasi ve taninmasi

saglanmistir.



Rajpoot [21] 3 boyutlu wavelet donigsumund kullanarak, bir video goéruntisunde
yuriyds yapan insanlari tanimistir. Bu g¢alismada ilk olarak, goruntanuan belirli bir
zaman araligindaki ortanca degeri alinarak arka plan bilgisi ¢ikariimigtir. Daha sonra
¢ikarilan bu arka plan ile goruntu tzerinde hareket eden insan siluetleri bulunmustur.
Siluet ¢ikarma isleminden sonra morfolojik asindirma iglemiyle guraltu giderilmigtir.
Daha sonra goruntudeki her kare igin, ¢ikarilan siliet bilgisinden elde edilen 3 boyutlu
(x,y,t) dizisi Uzerinde wavelet doniasimu uygulanmistir. En kiguk alt bant kodlamasi
Oznitelik olarak kullaniimigtir. Daha sonra elde edilen nitelikler GUzerinde Principle
Component Analysis (PCA) [22] ve Linear Discriminantt Analysis (LDA) [23] boyut
indirgeme yontemleri uygulanmistir. Son olarak c¢ikarilan Oznitelikler egitim
kimesindeki ornekler ile Euclid uzakligi kullanilarak kargilastiriimis ve tanima

yapiimigtir.

Min ve Kasturi [24], el ve ayaklarin hareket izlerini kullanarak temel bale hareketlerini
tanimistir.  Gorlntllerde yer alan piksellerin optik akis (optic flow) degerleri
bulunmustur. Baskin degerlere sahip noktalardaki renk dagilimlari gbz o6nunde
tutularak hareket izleri ¢ikariimigtir. Géruntu, tespit edilen iz sayisina gore parcgalara
boélinmasgtir. Ayni sayida iz iceren bolutler ayni kimede yar almistir. Her iz igin x ve
y yonlerindeki elemanlari igeren bir birim vektdr hesaplanmis ve 06znitelik olarak
kullaniimasiyla bir SMM olusturulmustur. Olusturulan bu model kullanilarak sag el

hareketi, sol el hareketi, ayak hareketleri taninmistir.

Gupta ve Davis [25], insan hareketlerinin taninmasinda, kullanilan nesnelerin
taninmasindan faydalanmistir. Bu ¢alismada, insan hareketi tanima ve nesne tanima
yaklasimlari birbirlerini tamamlar bigimde kullanilmisdir. Ornegin sekil olarak
birbirleriyle benzer 6zellik gdsteren su ve sprey siseleri, bu nesneleri—kullanan
kisilerin, nesneleri kullanarak vyaptiklari hareket bilgileriyle (sprey kullanan kisinin
siseyi sallamasi, su sisesini kullanan Kiginin siseden i¢cmesi) secilmigtir. Benzer
sekilde oruntu olarak birbirleriyle ayni orintlye sahip sallama hareketlerinin amaci,
uygulandidi nesnenin bilgisi kullanilarak (sprey sisesi veya bayrak) ayristiriimisdir.
Nesnelerin taninmasinda Histogram of Oriented Gradients (HOG) yaklasimindan
faydalaniimistir. Bu yontemde, goruntlideki gradyan degerlerine iligskin bir histogram
cikariimakta ve cikarilan bu histogramdaki degerler 6znitelik olarak kullaniimaktadir.
Cikarilan oznitelikler ile Adaboost algoritmasi [26] kullanilarak nesneler taninmistir.
Videolardaki insan hareketleri U¢ kisma ayrilmigtir: erisim, uygulama ve nesne

10



tepkisi. Erigsim hareketi, secilen goruntl baglangicindan, 6znenin nesne ile etkilesime
gectigi ana kadarki kismi kapsar. Uygulama hareketi, erisim hareketinden sonraki
cerceveden baslar ve 06znenin nesneyi kullanarak gergeklestirdigi hareketi
(manipulation) kapsar. Erisim ve uygulama hareketleri daha 6nce gergeklestirilen el
yorungesi algoritmasini kullanmaktadir. Bu algoritma SMM kullanarak vucuttaki
uzuvlari bolutlemekte ve uzuv hareketlerine gore hareketi tanimlamaktadir. Nesne
tepkisi hareketi, uygulama hareketinden sonra baslar ve uygulanan eylemden sonra

nesne Uzerinde olusan degisimleri igerir.

Yuan ve digerleri [27] nin g¢alismasinda video goruntuleri Gzerinden siltet ¢ikarip
yildiz iskelet modeli Uzerinden Oznitelikler c¢ikarilarak hareketler taninmaya
cahisiimistir. Yildiz iskelet modeli arka plan ¢ikarma ile tespit edilen siluet Uzerinden
gercgeklestiriimistir. Bu iglemde ilk olarak elde edilen siluete ait merkez nokta
bulunmustur. Daha sonra siluet geperinde yer alan noktalarin bu merkez noktasina
olan uzakliklar hesaplanmigtir. Bu noktalar igerisinde yerel maksimumlar bulunarak
yildiz iskelet olusturulmustur. Sekil 2.3.’te 6rnek bir yildiz iskelet modeli yer

almaktadir.

E
D A

C B

Sekil 2.3. Yildiz iskelet modeli ([27]'den alinmistir)

Yildiz iskelet modelinden 6znitelik olarak yildiz modelinde yer alan noktalarin x ve y
koordinatlari kullaniimistir. SVM kullanilarak tim pozlar siniflanmigtir. Belli anahtar
pozlar tanimlanmis ve poz kimesi SVM siniflayicisi ile siniflanarak hareket bir poz
dizisi haline getirilmigtir. Poz dizisininden hareket tanima iginse String (katar)
karsilastirma yontemlerinden [28] faydalaniimistir.

Yildiz iskelet modeli kullanan diger bir yontem ise Chen ve digerleri [29] tarafindan

geligtiriimigtir. Gelistirilen bu yontemde ise yildiz iskelet modeli poz tanimlayici olarak
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kullaniimistir. Elde edilen her poz dnceden tanimlanmis bir kod kimesindeki 6gelerle
kargilastiriimis ve hareket bir kod dizisi haline getirilmigtir. Tanimlanan kod kimesi
Sekil 2.4.’te gosteriimektedir. Sekilde yer alan her poz bir kod ile eslenmigtir.
Hareketin kod dizisi haline getirimesinden sonra tanima isleminde Sakli Markov
Modeli (SMM) kullaniimistir. Bu ¢alisma kapsaminda yine pesi sira gelen hareketlerin
taninabilmesi amaciyla bir yontem o&nerilmistir. Onerilen ydntem kayan pencere
(sliding window) yontemine dayanmaktadir. Hareketler son 30 ¢erceve baz alinarak
taninmaktadir. Kisacasi T anindaki bir hareket taninirken T-W kumesindeki

cergeveler kullaniimaktadir. W pencere boyutunu belirtmektedir.

Sekil 2.4. Yildiz iskelet modeliyle tanimlanmis kod kiimesi ([27]'den alinmigtir)

Simdiye kadar anlatilan yontemler, basit aktivitelerin taninmasinda kullanilan
yontemlerdir.  Karmasik  hareketlerin  taninmasinda  hiyerarsik  yontemler
kullaniimaktadir. Bu yontemlerde, taninan basit hareketleri temel alarak karmasik
hareketler taninmaya calisilir. Nguyen ve digerleri [30], hareket tanima igin ¢ok
katmanh bir SMM (Hidden Markov Model) énermistir. Onerilen bu modelde, normal
SMM’den farkl olarak her durum kendi iginde baska bir SMM'dir. Oznitelik olarak
kapali bir ortamda hareket eden kisilerin takip ettigi yollar kullaniimistir. Oda belli
kesimlere ayrilmis ve odadaki esyalarin hangi kesimlerde bulunduklari isaretlenmistir.
Kisinin belirli bir sirada ugradigi kesimler bilgisi kullaniimigtir. Alt SMM’ler ile basit
hareketler taninmis (tv izleme, buz dolabini agma), daha sonra bu bilgilden yola
clkarak daha Ust duzey hareketler (kisa yemek, atistirip ¢ikmak) taninmaya
calisilmigtir. Benzer bir galisma yine ayni sekilde Zhang ve digerleri [31] tarafindan
grup etkinliklerinin taninmasi igin yapilmigtir. Yapilan ¢alismada, konugsma, yazma,
bekleme temel faaliyetleri alt dizey SMM’ler kullanilarak taninmigtir. Sonrasinda Ust
dizey SMM ile sunum, tartisma, monolog gibi daha Ust dlzey aktiviteler taninmaya

cahisiimigtir.
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Shi ve digerleri [32] tarafindan gelistirilen ydontemde, P-net (Propagation Network) adi
verilen SMM benzeri bir yapi kullaniimistir. P-net yonteminde bir hareket SMM’de
oldugu gibi birden fazla durumla ve bunlar arasinda gegis ve gerceklesme olasiliklari
olarak ifade edilmistir. P-netin SMM’den farki P-nette ayni anda birden fazla duruma
gecise izin verilmesidir. Bu calismada da diger hiyerarsik calismalarda oldugu gibi
hareket birka¢ temel harekete bolinmus ve bunlardan karmasik hareketi tanimlayan

bir ag olusturulmustur.

Ivanov ve Bobick [33] SMM’nin yani sira, baglamdan bagimsiz dil bilgisi (context free
grammar) de kullanmiglardir. Calismalar iki kesimden olusmaktadir. ilk kesimde
SMM kullanilarak temel hareketler taninmistir. ikinci katmanda ise taninan bu
hareketlerden olusturulan bir dil bilgisine ait katar (string) islenerek hareket
taninmaya calisilir. Minnen ve digerlerinin yaptigi ¢calismada da [34], karmasik insan

hareketlerinin tanimlanmasinda baglamdan bagimsiz dil bilgisi kullaniimigtir.

Noguchi ve digerleri [35] tarafindan gelistirilen yontem, video goruntuleri Gzerinde ilgi
noktalarinin tespiti ve bu noktalarin hareketinden faydalanarak insan hareketlerini
tanimaya calismistir. Bu yontemde ilk olarak video goéruntlsu tzerinde SURF [36] ilgi
noktalari ¢ikarilmistir. Daha sonra c¢ikarilan ilgi noktalarina ait hareket vektorleri
Lucas-Kanade [37] optic flow yontemi kullanilarak hesaplanmigtir. Optik Flow
degerleri hareketli noktalarin seciminde kullaniimaktadir. Optik flow degerleri ilk
cerceve (frame) ve N/2 inci gergeveler arasi igin hesaplanmistir. N burada video da
yer alan gergeve sayisini belirtmektedir. Bir sonraki agsamada optik flow degerleri
kullanilarak segilen hareketli ilgi noktalari arasinda Delunay Uggenlemesi yapilmigtir.

Bahsedilen asamalara iliskin akis Sekil 2.5.te gosterilmistir.

Sekil 2.5. Noguchi ve digerleri’nin [35] yonteminde ilk 3 agamaya ait akis ([35]'den

alinmistir)
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Optik flow degerleri kullanilarak yerel hareket 6znitelikleri bulunmustur. Bu 6znitelikler
Lucas-Kanade [37] yontemine yore hesaplanan 5 boyutlu hareket matrisidir. TUm
cerceveler icin ¢ikarilan bu dederler birlestiriimistir.  Son olarak yerel hareket
Oznitelikleri ve  SURF ilgi noktalarindan elde edilen &znitelikler birlestirilerek bir
Multiple Kernel Learning (MKL) siniflayicisi egitilmigtir. MKL-SVM yonteminde
kullanilan dogrusal ¢ekirdegi (linear kernel) ait agirlik degerlerini tahmin etmekte ve
bu agirlik degerlerini kullanan bir SVM modeli ile hareketler tahmin edilmeye

calisiimaktadir.

Chen ve digerleri [38] tarafindan el hareketleri ile tv kontroll i¢in dnerilen yontem yine
ayni sekilde ilgi noktalarinin tespitine dayanmaktadir. Onerilen yoéntemde ilgi
noktalarinin tespitinde Mosift [39] yontemi kullaniimaktadir. Mosift ydntemi esasinda
SIFT yéntemine dayanmaktadir. Fakat ilgi noktalarinin secilmesinde Optical Flow
degerlerini de goz 6nunde bulundurmasindan dolayi hareketli ve dondirme ve boyut
degisikliginden bagimsiz noktalarin segilmesini saglamaktadir. Mosift ilgi noktalarinin
hesaplanmasina iliskin akis Sekil 2.6.’da verilmigtir. DoG (Difference of Gaussians)
hesaplamasi SIFT te oldugu gibidir. Fakat SIFT duragan resimler icin gelistirilmistir.

Mosift videolar igin gelistirildiginden Optical Flow degerleri hesaplanmigir

<Fark Boyutlara ilsikin Pramo> &

Optical Flow
Hesaplama

Dog Yerel
Maksimumlari

Mosift Noktalarinin
Belirlenmesi

Mosift 6z-nitelikleri

Sekil 2.6. Mosift 6znitelikleri gikarimi akis gizelgesi
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Optical Flow degerleri videoda tespit edilen SIFT noktalarinin etrafina karsilik gelen
kUboidler Uzerinde hesaplanmaktadir. Kisacasi yeterince hareketli SIFT noktalari
secilmektedir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda ise her ilgi noktasinin etrafinda yer alan
gradyan (gradient) buyuklagu ve yonu kullaniimistir. Nokta etrafindaki bolge 16x16 hk
bolumlere ayriimig, bu bolumlerde 4x4 Uk gridler olarak gruplanmistir. Her gride ait 8
cubuklu bir histogram cikariimistir. Sonug olarak 4x4x8 toplamda 128 elemanli bir

Oznitelik vektoru olusturulmustur.

Mosift noktalar tespit edildikten sonra hareketin tespiti igin tespit edilen noktalar K-
means algoritmasi kullanilarak kiimelenmigstir. Kiimeleme iglemi ile bir so6zlik (code
book) elde edilmistir. Her video icin icerdigi sozclklerin histogrami cikariimigtir.
Cikarilan bu s6zclk histogrami ile egitilen bir SVM modeli siniflama igin kullaniimigtir.
Mosift gercek zamanli kullanima olanak saglamadidi icin paralel bir gerceklestirimi

yapilmistir.
2.2. Birden Fazla Kameradan Elde Edilen Gorintilerin Kullanildigi Yontemler

Bu kesimde farkli agilardan elde edilmis goéruntiler ve derinlik bilgisinin kullanildigi
yontemler Uzerinde durulmustur. Birden fazla kamera kullaniimasindaki amacg hareket
iliskin 3 boyutlu bilgi edinilebilmesidir. Onceden bahsedildigi (izere birden fazla
kamera yardimiyla derinlik haritasi gikartilabilmesi mimkundur. Ayrica birden fazla

kamera yardimiyla hareket 3 boyutlu bir sekil olarak da modellenebilir.

Weinland ve digerleri [40], farkh acgilardan ¢ekilmis gorintileri kullanarak yine 3
boyutlu bir gorsel gévde (visual hull) elde etmis ve bu 3 boyutlu gérsel gévdeye ait
Motion History Volume (MHV) verisi olusturmustur. MHV verisi, MHI verisinin 3
boyutlu hali gibi dusunulebilir. Fakat bu ¢alismada hareketin taninmasinda dogrudan
sablon karsilastirma kullaniimamistir. MHV verisinde yer alan noktalar Gzerinde
geometrik donusum uygulanmis ve sekil silindirik bir koordinat sistemine
oturtulmustur. Daha sonra MHV UGzerinde Fast Fourier Transform (FFT)
uygulanmigtir. Silindirik koordinat sistemindeki konumlar ve FFT donusimuinde belli
frekanslar icin elde edilen degerler (magnitude) dznitelik olarak kullaniimistir. Tanima
islemi, sablona ait Oznitelikler ile girdi olarak gelen Oznitelikler karsilastirilarak

yapiimigtir. Karsilagstirma icin Euclid uzakhgi kullaniimistir.
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Pehlivan ve Duygulu [41] tarafindan geligtirilen yontemde fakli agidan ¢ekilmis
goruntuler kullanilarak hareket eden kisinin 3 boyutlu hacimsel goruntusu
cikariimigtir. Daha sonra c¢ikarilan 3 boyutlu goruntide yer alan siluet, y ekseninde
belli araliklarla dilimlere ayrilmistir. Elde edilen dilimler ikili goruntiye
donusturalmustar. Her dilimde yer alan ikili maskeyi ¢evreleyen digsal ¢cember ve
maske igine sigan en buyuk gember bulunmustur. Daha sonra bu gemberlerin sayisi
ve alanlari oznitelik olarak kullanilarak hareket taninmaya calisiimigtir. Her poza ait
Oznitelikler, hareket matrisi adi verilen yapilarda toplanmistir. Hareket matrisleri SVM
siniflama algoritmasi ve en yakin komsu yontemi kullanilarak siniflandiriimistir.
Siniflamada ilk olarak, SVM ile yapilan hareketin Ust govde veya alt gdvdeye hareketi
olup olmadigi belirlenmistir. Daha sonra, érneklem kiimesinde yer alan hareketler ile

karsilastirma yapilarak hareket taninmistir.

Roh ve digerleri [42] tarafindan geligtirilen yontemde, stereo kameralardan alinan
goruntuler kullanilarak 3 boyutlu MHI benzeri bir hacimsel veri elde edilmigtir. Elde
edilen hacimsel veriden daha sonra MHI yaklasiminda oldugu gibi sablonlar elde
edilip, sablon eslestirme ile hareket taninmaya calisilmistir. ilk olarak stereo
gorunttden elde edilen derinlik haritasi kullanilarak 6n planda yer alan nesneler arka
plandan ayirt edilmistir. Daha sonra yine derinlik haritasindan faydalanilarak hacimsel
veri hesaplanmistir. Daha sonra MHI benzeri olan Volume Motion Template (VMT)
verisi hesaplanmigtir. Farkh anlardaki VMT verileri arasindaki fark kullanilarak
hareketin yonelimi bulunmustur. Daha sonra iki VMT farkindan elde edilen hareket
vektord Uzerinde donusum yapilarak 3 boyuttan iki boyuta indirgeme (xy duzlemine
doéntsim) yapilir. Elde edilen iki boyutlu goérintiye PMT denilmektedir. En son

asamada, PMT verileri kullanilarak hareket taninmaktadir.

Huang ve digerleri [43], coklu kameradan elde edilmis hacimsel veri Uzerinde, 3
boyutlu silindirik sekil baglaminda poz tanimaya yonelik bir yontem onermistir. Bu
yontemde, kameralardan gelen goériuntiler Gzerinde ilk olarak boélitleme yapilmistir.
Elde edilen bdlutlerden, 3 boyutlu sekiller olugturulmustur. Olusturulan 3 boyutlu sekil
cok katli bir silindire yerlestiriimis ve vokseller silindirik histogramda farkli gubuklara
(bin) dismustur. Elde edilen histogram ve Discrete Hidden Markov Model (DHMM)

kullanilarak insan pozlari taninmigtir.
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Gu [44] , 15 eklemli bir insan modeli kullanarak hareketleri tanimigtir. Bu ¢alismada
farkh acgilardan ¢ekilmis goruntulerden olugsan XMAS [45] ve INRIA [46] veri kiimeleri
kullaniimistir. ilk olarak, farkh agilardan elde edilmis gértntilerden 3 boyutlu noktalar
kimesi (point cloud) elde edilmistir. Daha sonra, duragan haldeki kisi goruntulerinden
elde edilen noktalar kimesinden, modele iligkin pozisyon, yukseklik ve yon bilgileri
Karhunen-Loeve (KL) [47] algoritmasiyla tahmin edilir. Bir sonraki adimda govde
bolutlemesi yapilir. Goévde bolutlemesi yapilirken ilk olarak her nokta modelde
kendine en yakin olan govde boliumune atanir. Bu islem sirasinda bazi noktalar
yanlis govde kisimlarina atanabilirler. Govde bdlutlerinin kenarlarinda yer alan bu
noktalar belirsiz noktalar olarak etiketlenir ve bu noktalar Gzerinde kimeleme yapilir.
Vucut 10 tane silindirik ve 1 tane kuresel veri kimesi olarak ele alinir. Gévde bdlutleri
bulunduktan sonra eklem vyerleri kolaylikla elde edilmistir. Cikarilan bélGtler daha
sonra Adaptive Particle Filter [48] kullanilarak takip edilmistir. Olusturulan insan
modelinden konum, yukseklik, yon, tim vucuda ait eklemlerin konumlari ve ust bacak
eklemlerinin konumlari bilgisi alinarak hareket tanimada kullaniimistir. Cikarilan bu
Oznitelik dizileri ve iki katmanli bir SMM siniflayicisi kullanilarak hareket taninmaya
calisiimigtir. ilk katmandaki siniflama sonucuna gére (st katmanda agirlik verilecek

Oznitelikler belirlenmektedir.

Pehlivan ve Duygulu [49] tarafindan yapilan bir calismada, yine farkli agilardan
alinmis goruntilerden elde edilen 3 boyutlu hacimler kullanilmigtir. Olusturulan 3
boyutlu hacim Uzerinde farkli yon agcilarina ve buyuklUklere sahip silindirik yapilar
bulunmaya calisiimistir. Bu amagla farkh yerel eksenlere sahip silindirlerden bir grup
cekirdek (kernel) olusturulmustur. Olusturulan gekirdeklerden yuksek tepki verenlerin
sayisi (histogramlar) insan pozunu tanimlamak igin kullaniimistir.  Basarimini
artirmak igin olusturulan hacim, dusey eksende N tane esit par¢caya bolunmus ve bu
parcalar Uzerindeki silindir sayilari bulunmaya caligiimistir. Poz tanima icin K en
yakin komsu (K-nearest neighbor, KNN) ve SVM yontemleri kullaniimistir. Hareket
tanima iginse hareketler poz dizisi olarak kabul edilmis ve tanima i¢cin DTW ve SMM
kullaniimigtir.  DTW ile silindirlere iligkin histogramlarin ayni konumlarindaki
dalgalanmalari takip edip, en iyi eslemeyi bulmaya c¢alisiir. SMM de ise hareketi
tanimlayan pozlar K-means kullanilarak kimelenmis ve her kime bir kodlama
sozcugu ile eslestiriimistir. Olusturulan bu kodlama soézclkleri ile bir SMM

olusturulmustur.
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Ferrer ve digerleri [50], cok sayida kamera kullanarak bir odada bulunan birden fazla
kisiye iliskin hareketleri analiz etmistir. Bu ¢alismada ilk olarak kameralardan gelen
goruntulerde on planda yer alan nesneler ¢ikarilmistir. Bir sonraki adimda elde edilen
on plan goéruntilerinden 3 boyutlu sekiller olusturulmustur. Bu sekillerden Motion
History Volume (MH) ve Motion Energy Volume (MEV) olusturulmustur. Ayni
zamanda Kisi siluetleri elipsoid seklinde modellenmis ve elipsoidin 3 eksendeki eksen
uzunluklari ve dénus degerlerinden faydalanilarak vokseller sag-sol, el-ayak olarak
siniflandinimistir. MHV ve MEV’ye ait degdisimsiz istatistiki momentleri [51]
hesaplanmistir. Modelden, uzuvlarin etrafindaki hareket voksellerinin miktari ve
moment degerleri Oznitelik olarak kullaniimistir. Cikarilan 6znitelikler Bayesian

siniflandiricisi ile kullanilarak, insan hareketleri taninmaya ¢alisiimistir.

Kohen ve Li [52], farkh agilardan alinan goéruntilerdeki 2 boyutlu siluetlerden 3
boyutlu bir goérsel gbévde (visual hull) olusturup, bu gévdenin seklini tanimlayan
Ozniteliklerden kisinin pozunu tanimigtir. Gdvde olusturulduktan sonra godvdeyi
cevreleyen bir kure tanimlanir. Kurenin agirlik merkezi govdeyi olusturan voksellerin
agirhk merkezidir. Kure yuzeyinde bazi noktalar secilir ve govde Uzerindeki her nokta
ve secilmig kure noktalarina gore uzakhgi bulunmustur. Uzakhga iligkin a¢i degerleri
de hesaplanir. Hesaplanan bu degerlere ait bir histogram olusturulur. Histogramdaki
her kutu farkli aci ve uzaklik ikililerine karsilik gelmektedir. Elde edilen histogramin
sutun degerleri 6znitelik olarak kullanilarak SVM siniflandiricisinin  egitiimesinde
kullanilmigtir.  Gozlemlenen yeni goruntulerden elde edilen histogramlar bu

siniflandiricidan gegirilerek insan pozlari taninmistir.
2.3. RGBD Algilayicidan Elde Edilen Verilerin Kullanildigi Yontemler

Son senelerde yayginlasan 3 boyutlu derinlik algilayicilarin, insan hareketlerinin
taninmasi, ortam haritasinin ¢ikarilmasi gibi alanlarda kullanimi gunimuzde gittikge
yayginlagsmaktadir. Bu kesimde RGBD algilayicilarin kullanildigi yontemler tUzerinde
durulmustur. Ozellikle giiniimiiz oyun konsollarindaki etkilesimli oyunlarda, insan
hareketlerinin taninarak oyunun yonlendiriimesi konusunda bir tur derinlik algilayicisi
olan RGBD algilayicilar kullaniimaktadir. RGBD algilayicilarin en blylk avantaji
gercek zamanli olarak derinlik haritasi (goruntide yer alan nesnelerin uzaklik

bilgilerinin tutuldugu matris) elde edebilmeleridir.
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RGBD algilayici  kullanarak insanin hareketlerinin algilanmasi ve insanin
modellenmesi bilgisayarli goru alaninda nispeten yeni bir alandir [1,2,7,8]. Genelde
onceki yontemlere gore uygulamasi daha kolaydir ve basarili sonuglar
alinabilmektedir. Ozellikle birden fazla RGBD algilayici kullanarak, goriis agisindan
bagdimsiz insan hareketlerini tanima konusunda c¢alismalar henlz yenidir. Derinlik
bilgisi Uzerinden hareket tanimada asilmasi gereken ilk sorun hareketi gergeklestiren
Kisinin siluetinin ¢ikariimasidir. Bu sorun pek ¢ok calismada Shotton ve digerleri [7]
tarafindan ortaya atilan ve Kinect SDK ile gergeklestiriimis olan ydntemler ile
asiimistir. Bu yontem RGBD algilayici yardimiyla, vicut eklemlerinin 3 boyutlu
konumlarini gergcek zamanh olarak bulmaktadir. Derinlik haritasindaki her piksele
iliskin derinlik ve pozisyon bilgileri kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Onceden
tanimlanmis derinlik haritalari Gzerinde etiketlenmis vlcut kesimlerine ait 6znitelikler
kullanilarak Random Forest (RF) yontemi ile egitilmistir. Eklemlerin konumlarinin
tespitinde ilk olarak vicut kesimlerinin taninmasi yapiimigtir. Daha sonra eklemlerin
bulunmasi i¢in 2 boyutlu koordinatlar ve derinlik haritasi kullanilarak 3 boyutlu
koordinatlara déntisim yapilmis ve mean-shift [9] algoritmasi kullanilarak konumlar

bulunmustur.

RGBD algilayicilar giris kesiminde bahsedildigi Uzere, ger¢cek zamanda hareket
tanima da yaygin olarak kullaniimaya baslanmistir. RGBD algilayicilar ile ¢alisilirken
gerceklestirimesi gereken adimlardan ilki, derinlik haritasindaki insan siluetlerinin
cikariimasiydi. Xia ve Aggarwal [2] tarafindan yapilan ¢calismada RGBD algilayicidan
(Kinect) elde edilen derinlik haritasindaki insan sillieti bulunmaya galigilmigtir. ilk
olarak elde edilen derinlik haritasi Uzerinde median filtrelemesi yapilarak guralti
giderilmistir. Daha sonra derinlik haritasinin kenar bilgileri Canny kenar bulma
algoritmasi [53] kullanilarak gikarilmistir. Onceden olusturulan bir kafa sablonu, ikili
kenar maskesi Uzerinde gezdirilerek 2 boyutlu Chamfer karsilastiriimasi [54]
yapilmistir. Belli bir esik degerin Uzerinde sonug elde edilen noktalar icin, o derinlikte
olabilecek tahmini bir insan kafasinin boyu hesaplanmigtir. Egder hesaplanan bu
deger, belirlenen aralikta ise o bolgeye ait kenar bilgisi ¢ikariimistir. Luber [8] ve
digerleri HOG [55] yaklasimini derinlik bilgisi Uzerinde uygulanmis ve Kkisileri tespit
edildikten sonra takip igleminde is Multi-Hypothesis Tracker (MHT) yontemi
kullaniimigdir [56].
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Doliotis ve digerleri [5] el hareketlerin takibi icin derinlik bilgisinin kullanildigi bir
yontem énermiglerdir. Onerilen yontemde ilk olarak deri ve hareket tanima ile el tespit
edilmistir. Deri tanima i¢cin RGB degerlerden olusan bir histogram kullaniimistir.
Hareket tanima da ise, her cgercevedeki gri seviye piksel degerlerin bir sonraki
cercevedekilerle farkindan yararlaniimigtir. Renk ve hareket bilgileri i¢inde bir skor
degeri tanimlanmistir. Deri igin skor degeri piksele iligkin rengin deri rengi olma
olasiligi, hareket icin skor degeri ise piksel degerlerindeki farktir. iki skorun
toplaminin en fazla degeri aldigi alt pencereler (sub-window) el konumu olarak
taninmigtir. Bir sonraki asamada derinlik bilgisi kullaniimistir. En blyuk 5 bilesen
(connected component) alinmis ve bu bilesenlerden derinlik bilgisi en az olan
secilmistir. Onceki adimda bulunan alt pencerelerden secilen bilesen (izerinde yer
alan pencere secilerek el konumu dogru olarak belirlenmistir. Son olarak el
konumuna iligkin konum bilgileri (x,y) DTW (Dynamic Time Warping) [57,58]

algoritmasinda kullanilarak el hareketleri taninmaya galigiimigtir.

Li [3], Kinect RGBD algilayicidan alinan derinlik haritasinin kartezyen dizlemler (x-
y,X-z,y-z) Uzerinde projeksiyonunu almistir. Alinan bu projeksiyonlarin kenarlari
cikartihp, elde edilen kenar noktalarina en yakin, derinlik haritasindaki 3 boyutlu
noktalar secilmistir. Toplamda 80 adet nokta secilmistir. Secilen bu noktalar pozu
tanimlamak igin  kullaniimigtir. Hareket tanima iginse, hareket cizelgesi
tanimlanmistir. Bu ¢izelgede, hareketler belirli bir poz dizisi olarak tanimlanmistir.
Cizelgede her harekete ait belirli bir poz dizisi, bu pozlar arasindaki gecis
olasiliklarini belirten bir gecgis matrisi bulunmaktadir. Taninan pozlar oncelikle
kimelenmistir. Her kime One ¢ikan bir poz bigimini belitmektedir. Hareketler bu 6ne
¢ikan pozlarin bilesimidir. Daha sonra gozlenen degerlerin belirli bir poz olma olasiligi

hesaplanir ve hangi poz i¢in en buyuk olasilik degerini veriyorsa o poza atama

yapilr.

Sung [1] tarafindan yapilan ¢alismada RGBD algilayici kullanilarak insan hareketleri
taninmaya caligiimigtir. Hareket tanima da 3 tip 6znitelik kullanilmigtir. Bunlar gévde
durusu 6znitelikleri, el konumu 6znitelikleri ve hareket bilgisidir. Bu 6znitelikler, RGBD
algilayici yardimiyla olusturulan 15 eklemli iskelet kullanilarak cikariimistir. iskelet
cikarma islemi icin PrimeSense [59] iskelet ¢ikarma uygulamasi kullaniimigtir. Govde
durusu Oznitelikleri, el ve ayaktaki eklemlerin govde ile olan acilardir. El konumu
Oznitelikleri ise sol ve sag ele ait eklemin, son 60 ¢ergcevede dikeyde en yuksek ve en
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duguk konumlari ile iki elin kulak, bas ve govdeye gore konumlaridir. Hareket
Oznitelikleri, 11 eklemin koordinatlarinin zamana bagli olarak degisimidir. Son 3
saniyedeki 9 cercevede eklemlerin donusum bilgileridir. Daha sonra hiyerarsik bir
SMM kullanilarak hareketler taninmistir. ilk olarak elde edilen poz bilgilerinden birinci
katmanda alt aktivite taninmistir. Ust katmanda ise alt aktiviteleri kullanarak daha

karmasgik aktiviteler taninmistir.

Popa [6], Kinect RGBD algilayici kullanarak aligverisle ilgili kisi hareketlerini
tanimistir. Gelistirilen sistemde RGBD algilayici ve kamera birlikte kullaniimigtir.
Sistem hem kameradan hem de algilayicidan gelen bilgiler 1si1ginda hareketi taniyip,
iki taraftan gelen bulgulari birlestirmektedir. lki kesimde de ilk olarak hareketi
taninacak olan kisi tespit edilmektedir. Kamerada arka plan cikarma ile, RGBD
algilayicida ise derinlik haritasi kullanilarak kisi silleti elde edilmektedir. Kameradan
elde edilen siliet Uzerinde moment degerleri [60] hesaplanmis ve bu degerler
Oznitelik olarak kullaniimistir. Kamera goéruntisunden elde edilen silliet gerceveleri
arasindaki farklar alinarak hareket tanimlayici 6znitelikler elde edilmistir. Art arda
gelen siliet goruntilerinin farklari alinarak hareket matrisi olusturulmustur. Bu
matriste sabit kalan yerler 0, hareketin basladigi yerler -1, kisinin hareket ettigi yerler
ise 1 degeri ile belirtiimistir. Hareket matrisi icinde moment degerleri hesaplanmistir.
Hareket matrisine benzer bir baska matris de RGBD algilayici kullanilarak
cikariimigtir. Fakat burada ikili siluet yerine derinlik haritasi kullaniimis ve kisinin
algilayicidan uzaklasma ve yakinlagma bilgisi kaydedilmistir. Belirtilen 6znitelikler
cikarildiktan sonra hareketin taninmasi iglemine gegilmistir. Tanima islemi igin SVM,
KNN, LDC ve SMM algoritmalari kullanilmistir. Ahg verigle ilgili arama, deneme,
inceleme, alma ve sepete atma islemleri taninmistir. En iyi sonuglar LDC

siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Raptis ve digerlerinin calismasinda [61], Microsoft Kinect sistemini kullanarak dans
figirleri taninmaya cahlsiimistir. Bu g¢alismada Shotton ve digerleri [7] tarafindan
geligtiriimis olan iskelet modelleme yontemi kullaniimis ve iskelet modelinden elde
edilen nitelikler kullanilarak dans figlrleri taninmaya calisiimistir. Gévdeye iliskin
eklemlerin hareketleri gézlemlenmis ve gézlemlenen konum degerleri Uzerinde PCA
algoritmasi [22] uygulanmis ve (u,r,t) bilesenleri ¢ikariimistir. Bunun disinda 1. (bilek
ve dizler) ve 2. dereceden (eller ayaklar) eklemler kullanilarak 6&znitelikler
ctkariimistir. Bu Oznitelikler sol bilegin merkezden uzaklgdi, sol omuzun ve sol bilegin
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u ve r bilesenleri ile yaptigi agilardir. Yine ayni sekilde sol bilek ve sol elin r bileseni
ile yaptigi aci deg@erleri hesaplanmistir. Belirtilen Oznitelikler Uzerinde kademeli bir

siniflayici ve DTW algoritmasi [58] kullanilarak figlrler taninmistir.

Cheng ve digerleri [62] tarafinda gelistirilen yontemde renk ve derinlik bilgisi birlikte
kullanilarak gunluk hareketler taninmaya c¢alisilmistir. Calismada ilk olarak veri
Uzerinde bir 6n isleme yapilmis ve goruntulerde yer alan hareketlerin baslama ve bitig
noktalari manuel olarak belirlenmistir. Derinlik haritasi Uzerinde hareketleri
tanimlanabilmesi i¢cin Comparative Coding Descriptor (CCD) yontemi énerilmistir. Bu
yontem, hacimsel derinlik verisi Uzerinde gdze ¢arpan (salient) noktalarin tespiti ve
bu noktalar etrafindan alinan kuboidlerin karsilastirimasina dayanmaktadir. Secilen

noktalara iligkin 6znitelik ¢ikarimi Esitlik 2.1’de belirtilmigtir.

L,D()—-D) =y
o) =4-1,D()-D(@) < v (2.1)
0, else

r referans noktasini, i kiboid icindeki nokta numarasini, D(p) ise derinlik degerini
belirtmektedir. y degeri ise karsilastirma esik degeridir. Esitlik 2.1 de kuboid icindeki
noktalar Uzerinde dolasilarak CCD 6znitelik vektora ¢ikarildiktan sonra bu vektorlerin
karsilastiriimasi igin bir uzaklik 6l¢utl tanimlanmigtir. Kiboidlerden elde edilen CCD
nitelikleri arasindaki benzerlikler bu olg¢at kullanilarak belirlenmistir. Bu olgut

kullanilarak 6znitelikler K-medoids kiimeleme yontemiyle kiimelenmislerdir.

Harekete iliskin video ve derinlik goérintileri Uzerinden elde edilen o6znitelikler
birlegtirilerek tanima yapilmistir. Video goruntuleri Gzerinde STIP yontemi ile ilgi
noktalari tespit edilmis. Bu noktalar etrafinda yer alan kesimler icin HOF ve HOG
Oznitelikleri ¢ikariimistir. Derinlik haritasi Uzerinde ise stip noktalarina karsilik gelen
noktalar etrafinda CCD Oznitelikleri gikariimistir. Cikarilan bu 6znitelikler
kimelenerek bir soézluk olusturuimus ve Bag of Words yodntemiyle hareketler

taninmaya calisiimigtir.

Hsieh ve digerleri [63] tarafindan gelistirilen yontemde video goéruntilerinde yer alan
insan siluetine ait noktalar bir polar koordinat sistemi Uzerine oturtulmus ve bu polar
koordinat sistemi belli bolgelere ayriimistir. Siluete ait noktalardan hangi bdlgelerde

bulunduklari sayilmis ve bir histogram olusturulmustur. Vicudun orta noktasini

22



merkez alan bir polar koordinat sistemi yaninda, siliete ait alt ve Ust kesimlerin orta
noktasini da merkez alan polar koordinat sistemleri tanimlanmis ve alt ve Uste
kesimler icinde histogramlar olusturulmustur. Olusturulan histogramlar birlegtirilerek
hareketler taninmaya calisiimigtir. Bahsedilen oznitelikler video goruntulerinde yer
alan tum cerceveler icin gikarildigindan boyut indirgeme iglemine gidilmigtir. Boyut
indirgeme icin PCA yonteminden faydalaniimigtir.  Siniflayici olarak da KNN

yonteminden faydalaniimistir.

Yang ve digerleri [64] tarafindan yapilan ¢calismada derinlik bilgisi Gzerinden ¢ikarilan
Oznitelikler kullanilarak hareketler taninmaya c¢alisiimigtir. Bu ydntem derinlik
goruntuleri tzerinden Depth Motion Map (DMM) olusturulmasi ve olusturulan DMM
uzerinden HOG (Histogram of Oriented Gradients) 6Ozniteliklerini ¢ikariimasina
dayanmaktadir. Elde edilen HOG &znitelikleri ile egitilen bir SVM modeli ile tanima

yapilmigtir.

DMM olusturulmasi, pes pese gelen derinlik haritalari arasindaki farklarin toplanmasi
ile yapilmaktadir. Hareketi ifade eden derinlik haritasi serisinin 6n, yan ve ust
projeksiyonlari alinip, her projeksiyon igin ayri ayri DMM Esitlik 2.2. kullanilarak

hesaplanmigtir.
DMM, = Y mapitt — mapl| > € (2.2)

v € {f,s,t} projeksiyonu, i indis numarasini belirtmektedir. DMM hesaplanirken
belirli bir & esik dederinin Uzerinde yer alan farklar dikkate alinmistir. Projeksiyonlar
icin DMM hesaplanmasi  Sekil 2.7.’de goOsterilmektedir. Sekilde DMM ye ait tum
yuzeylerden elde edilen HOG’lar gosterilmigtir. Daha sonra hesaplanan DMM’ler igin

HOG o6znitelikleri gikartilmigtir.
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Sekil 2.7. DMM hesaplanmasi ([64]'den alinmistir)

HOG oOzniteliklerinin g¢ikariimasi asamasinda 23x10 ayrik hicre ve 8 gradyan
oryantasyonu kullaniimigtir. Elde edilen HOG 6znitelikleri ile bir SVM modeli egitilmis
ve MSR-Action3D ile test edilmigtir. Bu ydontemde Cross-Subject Test icin %86 basari

oranina erigilmistir.

Xia ve Aggarwal [65] tarafindan gelistirilen yontemde derinlik haritalari kullanilarak 3
boyutlu bir hacim olusturulmasi, bu 3 boyutlu hacim Uzerinde, STIP ydnteminden
turetiimis DSTIP yontemiyle ilgi noktalarinin (interest points) bulunmasina
dayanmaktadir. Bu yontemde ilk olarak derinlik haritalarindan 3 boyutlu bir hacim
olusturulmustur. Hacim, derinlik haritalarinin pes pese eklenmesiyle elde edilmistir.
Daha sonra DSTIP ydntemine gecilmistir. Bu yontemde ilk olarak Esitlik 2.3

gOsterildigi Uzere hacim Uzerinden gaussian filtrelemesi yapilmistir.
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Ds(x,y,t) = Dy(x, y,t) * g(x,y|0) (2.3)

Esitlik 2.3'te * konvulasyon iglemini belirtmektedir. Daha sonra duzeltiimis hacim

uzerinde Esitlik 2.5 te verilen gabor filtresi uygulanmigtir.
Dsi(x,y,t) = Dg(x,y,t) * h(t|t, ). s (2.4)
h(tlt,w) = e t*/27% . g2miwl (2.5)

Esitlik 2.5 te " matris carpimini s ise dlzeltme fonksiyonunu belirtmektedir. Dy, elde
edilmesinden sonra ilgi noktalarinin gikartilmasina gecilmistir. Bu amagla ilk olarak

D, uzerindeki tepki (response) R Esitlik 2.6 ile hesaplanmigtir.

R(x,y,t) = |IDs (x, y, )13 (2.6)

Esitlik 2.5 asagidaki esitlikler ile agilarak ifade edilebilir:

R, y,t) =(D*g*hg,.s)>+(Dxg*hyy. s)? (2.7)
he,(t|T, w) = cos(2nwt) et /27" (2.8)
hoq(t|T, w) = sin(2uwt) e~t*/27° (2.9)
ligi noktalari R Uzerinde yerel maksimumlarin bulunmasiyla elde edilir. llgi

noktalarinin bulunmasindan sonra her nokta etrafindan bir kiboid cikarilmigtir.
Cikarilan kuboidler bloklara yaristiriimis. Ayristirilan her blok igin igerdikleri derinlik
piksel degerlerine iliskin bir histogram olusturulmustur. Iki blok (p,q) arasindaki
benzerlik Esitlik 2.10 ile ifade edilmektedir.

S(.q) = Ty (AR (2.10)

Oznitelik vektdrl tim blok kombinasyonlarinin benzerliklerinin pes pese eklenmesiyle

olusturulur. Olusturulan 6znitelik vektoru bir kiiboidi tanimlamaktir.

Daha sonra Bag of Words yontemi kullaniimistir. Oznitelikler K-means algoritmasi
kullanilarak kiimelenmis ve bir s6zlik (codebook) olusturulmustur. Veri kimesinde

yer alan tim hareketler sézcuk dizisi olarak tanimlanmig ve egitilen bir SVM modeli
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ile taninmaya calisiimistir. MSR-Action3D veri kimesi uUzerinde Cross-Subject Test

ile 89.3% dogru tanima oranina erigilmigtir.

Oreifej ve digerleri [66] hareket tanimada yalnizca derinlik bilgisini kullanan bir diger
yontemi dnermislerdir. Onerilen yontemde derinlik haritasi dizileri histogram olarak
tanimlanmigtir. Ilk olarak derinlik haritalarindan 4 boyutlu bir hacim (V(x,y,z,t))
olusturulmustur. Sonra Esitlik 2.11 kullanilarak bu hacme iligkin matematiksel normal

degerleri hesaplanmigtir.

n=vs= %,Z—;,%)T (2.11)
Bu calismada normal yoneylemin, gradyan yoneyleminden daha ¢ok bilgi igerdigi
onerilmektedir. Ylzey normallerinin bulunmasindan sonra hesaplanan normallerin
dagiliminin nicellendirilmesi ilgili normallerin belirli histogram ¢ubuklarina atanmasiyla
yapilmaktadir. Bu islem sonucunda HON4D adi verilen normal histogrami
olusturulmustur. Ek olarak siniflar arasindaki ayrimi arttirmak icin ek projeksiyonlar
(histogram c¢ubuklari) tanimlanmistir. Son olarak da SVM modeli egitilerek tanima
isleminde kullaniimistir. MSR-Action3D veri kimesiyle Cross-Subject Test'inde

88.9% dogru tanima orani yakalanmistir.

Zhao ve digerleri tarafindan [67] 6nerilen yontemde RGB ve derinlik haritasindan
cikarilan oznitelikler birlegtirilerek hareketler taninmaya cahlisiimistir. Geligtirilen
yontemde es zamanli olarak gelen RGB goruntuleri ve derinlik haritalarindan
citkarilan Oznitelikler birlestiriimigtir. RGB goruntulerinde ilk olarak STIP yontemi
kullanilarak ilgi noktalari tespit edilmistir. RGB gorintilerinden cikarilan HOG ve HOF
(Histogram of Flow) &6zniteliklerinin yani sira derinlik haritasinda tespit edilmis ilgi
noktalarina karsilik gelen bolgelerden Local Deph Pattern (LDP) Oznitelikleri
cikartilmigtir. Her ilgi noktasi etrafindaki bolge hicrelere bolinmus ve her hicre igin
hacre igindeki derinlik degerlerinin ortalamasi hesaplanmis ve her hucre ikilisi
arasinda ortalama deger farklari alinmigtir. Hticreler arasindaki ortalama derinlik
degeri farklari 6znitelik vektortu haline getirilmistir.  Son olarak RGB goruntistnden
elde edilen HOG, HOF ve derinlik bilgisinden elde edilen LDP degerleri kullanilarak
tanima islemine gegilmistir. Her nokta icin HOG, HOF ve LDP 6znitelikleri ¢ikarilip
birlestiriimistir. Olusturulan bu birlesik 6znitelik vektorleri K-means ile kiimelenerek bir
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s6zlUk (codebook) olusturulmustur. Hareketler sézcik dizisi olarak ele alinmis ve

SVM modeli ile taninmaya c¢alisiimistir.

Yang ve Tian [68] tarafindan yapilan calismada eklem iskeletinden elde edilen
Oznitelikler kullanilarak hareketler taninmaya caligiimistir. Hareketlerin taninmasi igin
oncelikle EigendJoints’ler Sekil 2.8."de gosterildigi bicimde hesaplanmigtir. Sekilde
derinlik haritalari ve bu haritalardan elde edilen 6znitleikler belirtiimigtir. Burada fcc
her gercevede yer alan eklem koordinatlarinin diger eklem eklem koordinatlarina olan

farklarini belitmektedir ve Esitlik 2.12 ile hesaplanmaktadir.

fee ={xi —x|i,j = 1,2,....N; i # j} (2.12)

Normalize

|
PCA

4

EigenJoints

Sekil 2.8. Eigen Jointlerin hesaplanmasi ([68]'den alinmistir)

fep ise bir gercevede yer alan eklemlerin bir onceki gercevede yer alan eklemlerle

olan farkini belitmektedir.

fop = {xf — x| xf € x5 %] € %} (2.13)

f.i ise bir cergevede yer alan eklemlerin baslangi¢ cercevesinde yer alan eklemlerle

olan farkini belitmektedir.

fer = {xf —xji| x{ € x¢; x} € x;} (2.14)
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Elde edilen dznitelikler Gzerinde normalizasyon uygulanarak her tgu kanalda yer alan
degeler [-1,+1] araligina ¢ekilmistir. Goruldugu Gzere 6znitelik kimesi ¢ok boyutludur.
Her karsilastirma 3 eleman icermekte, 20 eklem oldugu dusunullrse her gergeve igin
2970 karsilastirma yapilmasi gerekmektedir. 3 kanalin birlestiriimesi ve normalize
edilmesinden olusturulan 6znitelikler zerinde PCA ile boyut indirgemesi yapilmigtir.
PCA ile elde edilen eigen value’lar her gergeve igin tanimlayici olarak kullaniimigtir.
Bu calismada siniflayici olarak Naive-Bayes-Nearest-Neigbour (NBNN) [69]
kullaniimistir.  NBNN parametrik olmayan bir siniflayici olup pek ¢ok siniflayiciya
gOre UstunlUkleri bulunmaktadir. Bu ustunlukler : 1) c¢ok sayida sinif oldugu
durumlara icin uygun olmasi; 2) asiri uyuma (overfitting) engel olmasi ; 3) egitim
asamasi icermemesi. NBNN ile hareket tanima islemi Esitlik 2.15te belirtildigi

bicimde gergeklestiriimistir.
C*argming YL, ||d; — NN (dy) |? (2.15)

Esitlik 2.15 te d; cergeve i icin Eigen Joint tanimlayicilarini belitmektedir. M gerceve
sayisi, NN.(d;) ise c sinifinda yer alan en yakin komsulari belitmektedir. Ayrica
Yang ve Tian [68] tanimlayici ¢ergevelerin segimi icinde bir ydontem onermektedirler.
Accumulated Motion Energy (AME) denilen bu yontemde derinlik haritasinin 3 eksen
icinde projeksiyonu alinip (f,), toplam enerjisi hesaplanmaktadir. Her gergeve igin
AME degeri Esitlik 2.16 ile hesaplanmaktadir. AME degeri belirli bir esik degerinden

yuksek olan ¢erceveler alinmaktadir.
AME() = $3, Bima 1) = 777 (2.16)

Bu yontem MSR-Action 3D veri kimesi Uzerinde Test-1 de %95, Test-2 de %97

Cross- Subject Test te ise % 83.3 basari saglamistir.

Wang ve digerleri [70], tarafindan geligtirilien yontemde yine eklem iskeletine ait
Oznitelikler ve derinlik haritasindan ¢ikarilan 6znitelikler kullaniimistir. Eklemlerden
cikarilan oznitelikler bir eklemin ayni ¢cergevede yer alan diger eklemelere olan goreli

konumudur:
pij = Pi —DPj (2.17)
Bir i eklemi igin 6znitelik Egitlik 2.18 ile belirtiimektedir.
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pi = {pili #j} (2.18)

Derinlik haritasi uzerinden ise Local Occupancy Patterns (LOP) oznitelikleri
cikariimistir. LOP 0&znitelikleri derinlik haritasi Gzerinden bir eklemin etrafindaki
noktalardan elde edilmektedir. T aninda elde edilen derinlik haritasi Uzerinde her
eklem yer aldigi lokal bolge N, x N, x N, seklinde gridlere ayrilmistir. Her grid bolgesi
(binyy,) icine disen noktlar sayllmistir ve bir sigmoid normalizasyon fonksiyonundan

(6) gegcirilmistir. Bu islem Esgitlik 2.19 ile ifade edilmektedir.

(2.19)

Oxyz=6 (qubinxyz Ig)
1, belirtilen konumda bir nokta var ise 1 yoksa 0 degerini almaktadir.

Eklem bilgileri ve derinlik haritasindan belirtilen 6z nitelikler ¢ikarildiktan sonra bu
Oznitelikler Uzerinde Fourier Temporal Pyramid (FTP) seklinde gosterilmistir. Bu
islemin amaci her gerceve igin ¢ikarilan oOzniteliklerden sabit boyutta bir 6znitelik
kiimesi elde etmektir. ik olarak p; eklem Oznitelikleri ve o; derinlik dznitelikleri
birlestirilecek g; elde edilmistir(i eklem numarasini belirtmektedir). g; bir zaman
fonksiyonur ve g;[t] seklinde tanimlanabilir. g;[t] Gzerinde Fourier Donusumu
uygulanarak Fourier katsayilari hesaplanmis ve dusik frekans katsayilari 6znitelik
olarak kullaniimigtir. Bu islem tim eklemler icin ayri yapilmistir. FTP ¢ikarimi Sekil
2.9.da belirtiimektedir.
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Sekil 2.9. FTP Cikarim Sureci ([70]'den alinmigtir)

Hareketlerin taninmasi amaciyla ise Actionlet Ensemble yontemini ortaya atmisladir.
Bu yontemde her actionlet eklemlerin bir alt kimesidir. Bu yontemde ilk olarak her
eklem igin bir temel siniflayici egitilmistir. Sonra her sinif igin tanimlayici bir eklem
kimesi bulunmaya calisiimistir. Bu islem her sinif icin siniflamada belirli bir gliven
(confidence) degeri Ustliinde sonug veren eklemlerin eklenmesiyle yapilmistir.  Bu
calismada MSR-Action 3D veri kimesi ile Cross-Subject Test'te 0.882 oraninda

basari elde edilmistir.
2.4. Hareket Boliitleme

Hareket tanima iglemlerinde ister erken tanima amacl isterse tum dizi goruldukten
sonra tanimaya dayali bir yontem olsun tanima iglemine gecilmeden &nce
hareketlerin bdlutlenmesi gerekmektedir. Pek ¢ok yontemde [100,101] hareket
siniflandinlip taninmadan &énce bdlitlenmistir (segmentation). Hareket tanima
amaciyla caligmalarin buyuk kismi onceden bolutlenmis ve sadece bir hareketi
iceren veri kimeleri kullanilarak gelistiriimistir. Hesaplama agisindan tanima déncesi
bolitleme daha faydali goérunmekle birlikte beraberinde getirdigi zorluklar
bulunmaktadir. Hareket bolutleme ve etiketleme igin genel bir yontem ve bir kelime
haznesi bulmak oldukga zor bir sorundur. Genel hatlariyla hareket bolutleme de en
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az hareket tanima kadar zor bir problemdir. Hareket bdlutleme konusunda g temel
yaklasim bulunmaktadir. Bunlar sinir tespiti, kayan pencere ve dilbilgisi

birlestirmedir. Bu yontemler asagida agiklanmigtir.
2.4.1 Sinir Tespiti

Sinir tespiti hareket tespitinde sikga kullanilan ortak bir yaklagimdir. Bu yaklagim
hareketler arasindaki sinirlarin bulunmasi prensibine dayanmaktadir. Sinir bulma
islemi genel olarak hiz ve ivmelenmede gorulen degigsiklikleri takip edilmesiyle

gerceklestirilir.

Marr ve Vaina [91], insan hareketlerini bolutlemede dinlenme durumlarini
onermiglerdir. Eklemlerin yer degistirmelerindeki yerel minimumlar kullanarak farkli
hareketleri bolutlemeye calismislardir. Benzer sekilde Rubin ve Richards [92] iki tip
hareket siniri belirlemiglerdir bunlar start-stop sinirlari ve dinamik sinirlardir. Start-
stop Marr'in belirtigi dinlenme durumlarina benzerken, dinamik sinirlar hareket
sirasinda olusan tepki ve duraksamalardir. Rui ve Anandan [93] optik akis goruntuleri
uzerinde SVD uygulamis ve SVD bilesenlerine ait izlerde olusan tutarsizliklari tespit
ederek videoyu bolutlemistir. Ogale [94] optik akis Uzerinde yerel maksimum ve

minimumlari tespit ederek bolitleme yapmaya galismistir.
2.4.2 Kayan Pencere

Kayan pencere yaklasimi, hareket dizisi tUzerinde tanima islemlerinin tek veya farkl
boyutlarda birden ¢ok kayan pencere gezdirilerek yapildigi yaklasimlardir. Bu tur
yaklasimin kullanildigi ¢ok sayida galisma bulunmaktadir [95,96,97]. Bu yaklagsimin

ne blyuk sorunu hesaplama agisindan maliyetli olmasidir.
2.4.3 Dilbilgisi Birlestirme

Bu yaklasim genel olarak dilbilgisindeki bir sézcukten sonra gelebilecek sdzcuklerin
olasiliklarinin bilinmesi prensibine dayanir. SMM kullanilan yaklasimlar genel olarak
bu yontemi uygulamaktadir [79,98,99]. Bu yaklasimdaki en buayuk sikinti siniflayicilari
egitecek hareketler arasindaki gecisi iceren buyuk o&rnek veri kimelerinin
bulunmamasidir. Sesli ifade tanimada bu veri kimeleri dékimanlardan elde edilirken

hareket tanimada bdyle bir imkan bulunmamaktadir.
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3. Derinlik Bilgisi Kullanilarak insan Hareketlerinin Taninmasi

Bu kesimde RGBD algilaycilardan elde edilen derinlik bilgisi ile olusturulan iskelet
modeli Uzerinden Oznitelikler ¢ikarilarak hareketlerin  tanimasina yonelik
gerceklestirilen galismalar aciklanmistir. Cikarilan 6zniteliklerden siniflayici modeller
olusturulmus, daha sonra ise bizim tarafimizdan olusturulan sinirh bir veri kiimesi ve
bu tlir calismalarda yaygin olarak kullanilan veri kimeleri Uzerinde tasarlanan

modellerin basarimlari test edilmigtir.
3.1. iskelet Cikarma

3 boyutlu derinlik algilayicilarin, insan hareketlerinin taninmasi, ortam haritasinin
cikariimasi gibi alanlarda kullanimi gunumuzde gittikge yayginlasmaktadir. RGBD
algilayicilar ile cahlisiirken gerceklestirimesi gereken adimlardan ilki, derinlik
haritasindaki insan siluetlerinin ¢ikariimasidir. Literatlirde derinlik Uzerinden silUet
tespiti icin gesitlik yaklagimlar bulunmaktadir. Xia ve digerleri [2] tarafindan yapilan
guncel bir calismada Microsoft Kinect RGBD algilayicidan [71] elde edilen derinlik
haritasindaki insan silieti bulunmaya calisiimistir. Tez calismasi kapsaminda ise
sillet tespiti yerine Shotton ve digerleri [7] tarafindan gelistiriimis olan ve RGBD
algilayici yardimiyla, gergcek zamanli olarak vicut eklemlerinin 3 boyutlu konumlarini
bulan bir yontemden faydalaniimistir. Kullanilan bu yontemde vicut eklemlerinin
konumlari yuksek bir dogrulukla tespit edilmektedir. Bu yontem temelde vucut
parcalarini tanimaya dayanmaktadir. Lokal olarak vucut pargalar tanindiktan sonra
tespit edilemeyen eklemler ise tahmin ediimektedir. insan viicudu 31 parga olarak
tanimlanmistir. Bu pargalar bas, boyun, gdvde, bel, sag-sol ayak, el, bilek, dirsek,
omuz, diz ve baldirlardir. Tanimlanan pargalar Sekil 3.1.’de belirtilmistir. Her grupta
solda derinlik haritasi sagda ise elde edilen sentetik vicut pargalar yer almaktadir.
Derinlik haritasi Uzerindeki her nokta icin karsilastirmada kullaniimak tzere 6znitelik
tanimlanmistir. Tanimlan 6znitelik Esitlik 3.1’de belirtiimistir. Bu esgitlikte x ilgili pikseli
d, ilgili derinlik haritasini u,v ise ofset degerlerini belirtmektedir. Onceden
tanimlanmis derinlik haritalari Gzerinde etiketlenmis vicut kesimlerine ait 6znitelikler
kullanilarak Random Forest algoritmasi [76] egitilmistir. Calismada ¢ok sayida 6rnek
kullanilmasi siniflayiciyr gigla kilmistir.  Algoritmanin egitiminde kullanilan karar

agaclarinin herbiri icin yaklasik 300.000 géruntu kullaniimistir.

32



follx) = di (x +75) = di (x + 755) (3.1)
iskelet modeli olusturulurken ilk olarak viicut kesimlerinin taninmasi yapilmistir.
RGBD algilayicidan gelen derinlik haritasi yardimiyla gértnttde yer alan her piksele
iliskin derinlik ve pozisyon (2 boyuttaki derinlige bagh konum) bilgileri kullanilarak
Oznitelikler elde edilmis ve RF siniflayicisi ile ilgili sinifa yani vicut pargasina ait
oldugu tespit edilmistir. Daha sonra eklemlerin bulunmasi i¢in 2 boyutlu koordinatlar
ve derinlik haritasi kullanilarak 3 boyutlu koordinatlara dontisim yapilmis ve mean-

shift [9] algoritmasi kullanilarak konumlar bulunmustur.

Sekil 3.1. Shotton ve digerleri tarafindan gelistirilen yonteme ait taniml vicut

parcalari  ([7]'den alinmistir)
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Bu yontem XBOX 360 oyun konsolu tarafinda kullaniimaktadir. Microsoft Kinect
sistemi [71], derinlik haritasi Gzerinden GPU’su yardimiyla 20 eklemli iskelet modeli
olusturma 0zelligine sahip bir RGBD algilayicidir. Kinect sisteminin sillete iligkin
iskelet c¢ilkarma ve takibini kizil Otesi 1SIn  yayan projektor yardimiyla
gerceklestirmektedir. Kizil 6tesi i1sinlar insan gézunun fark edebilecegi 1sin bandinda
yer almadigi i¢in cihazin ¢alismasi sirasinda fark edilmemektedir. Cihaz tarafindan
yayllan 1ginlar CMOS algilayici tarafindan toplanmakta ve derinlik haritasi
olusturulmaktadir. Kizilotesi isinlar kullanilarak derinlik haritasi elde etmenin en
blylk avantaji hesaplama maliyeti agisindan dusuk olmasi ve gergek zamanl
uygulamalar gelistirimesine olanak saglamasidir. Derinlik haritasi olusturmak igin
coklu kamera sistemleri kullanilarak da elde edilebilir fakat bu islemin hesaplama

maliyeti oldukca fazladir.

Bu yontemden elde edilen 20 eklemli insan iskeleti Sekil 3.2.’de gorulmektedir.

o rt) rf_,,,f
|
||

Sekil 3.2. Elde edilen insan iskeleti
3.2. Kullanilan Veri Kiimeleri

ilk agsamda yapilan calisma kapsaminda 4 farkli aktér tarafindan 10 farkli harekete
iligkin toplamda 120 hareket verisi ile tez kapsamindaki veri kimesi tanimlanmistir
(HUN-3D). Her aktdre ayni hareket 3 defa yaptiriimistir. Tanimlanan hareket kimesi
el sallama, saate bakma, tekme atma, yumruk atma, kollari ¢apraz yapma, yurime,

kafa kasima, yerden bir sey alma, ¢comelme ve kendi ekseninde donme hareketlerini
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icermektedir. Hareketler belirlenirken XMAS [45] veri kimesindeki hareketler baz
alinmigtir. XMAS veri kimesinde benzer hareketler c¢oklu kamera duzenegi
kargisinda yapilip kaydedilmisti. XMAS veri kimesi baz alinarak yapilan
hareketlerden bazilarina ilisikin ornekler Sekil 3.3.te goOsteriimektedir. Hareket

kimesinde asagidaki hareketler bulunmaktadir.

1. Saate bakma 6. Oturma

2. Kollari gcapraz yapma 7. Kendi ekseninde donme

3. Tekme atma 8. Kafa kasima

4. Yerden birgey alma 9. Yurume

5. Yumruk atma 10.El sallama

Ayrica veri kiimesi olarak, 2 farkh veri kiimesinden daha faydalaniimistir. Bunlar
Microsoft Research Cambridge-12 (MSRC-12) ve MSR-Action3D veri kimeleridir
[72,73]. Bu iki veri kimesi de, Microsoft SDK’sindan elde edilen eklem iskeletine

iligkin hareket dizileri icermektedir.

MSRC-12 veri kumesi, 30 farkl insandan elde edilen 12 farkli harekete iligskin 594
adet hareket dizisi igermektedir. Bazi insanlarin hareketleri tekrarli sayida
bulunmaktadir. Hareketler kinect poz tanima surecine uygun 20 eklemli iskelet modeli
seklinde tanimlanmigtir ve 30 Hz lik bir orneklem oraniyla elde edilmistir. Hareket

kimesinde asagidaki hareketler bulunmaktadir.

1. EQil, saklan 7. Muzigin sesini ag

2. Silah atesle 8. Menduler arasinda dolas

3. Bir nesne firlat 9. Muzigi a¢

4. Silah degistir 10.Alkiglamak

5. Tekme 11.Miizige itiraz

6. GozlUk giy 12. Tempoyu yukselt

MSR-Action3D veri kimesi de [73] yine eklem iskeletine iligkin hareket dizileri

icermektedir. Veri kimesi 10 farkli insandan elde edilen 20 farkl harekete iliskin 567
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hareket dizisi icermektedir. Bu veri kimesindeki hareketler daha ziyade gunluk

aktivitelere iliskindir. Bu veri kimesinde yer alan hareketler:

1- Ylksek el sallama 11- ikili el sallama
2- Yatay el sallama 12- Egilme

3- Cekic hareketi 13- Boks

4- Elile yakalama 14- Tekme

5- ileri yumruk 15- Yan tekme

6- Firlatma 16- Jogging

7- Xgizme 17- Tenis servis
8- Tik atma 18- Tenis atigl

9- Cember gizme 19- Tutup firlatma
10- Alkis 20- Golf atisi

Bu veri kiimeleri Uzerinde Oznitelik ¢ikarma yapilip, Support Vector Machine ve
Random Forest yontemleri kullanilarak hareket taninma islemi yapiimaya

calisiimisgtir.
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(a) Kafa kasima (b) Saate bakma (c) Kendi ekseninde dénme

400
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200
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(d) El sallama (f) Yumruk atma

Sekil 3.3. HUN-3D Veri kimesinde yer alan hareketlere iligkin ornekler
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3.3. Oznitelik gikarma

Veri kiimesi olusturulduktan sonra 6znitelik cikarma asamasina gegilmistir. Oznitelik
olarak ilk etapta eklemlere iligkin agilar kullanilmigtir. Veri kimesindeki hareketleri
tanimak icin en uygun acilar olan omuz-dirsek-kol ve kalga-diz-ayak bilegi arasindaki
acl degerleri, hareket boyunca kaydedilip bu ag¢i degerlerine iligkin histogramlar
olusturulmustur. Acgi deg@erleri hesaplanirken, elde edilen iskelet modelinde dirsek,
omuz, diz, kalca, el ve ayak bileklerine ait 3 boyutlu koordinat degerleri kullanilimistir.
Bu koordinat degerleri kullanilarak nokta ikilileri dogru pargalari olarak varsayiimis ve

bu dogru parcalari arasindaki agi degerleri hesaplanmigtir.

Dogru pargas! bir uzayda bir P, noktasindan P, noktasina uzanan bir bélingedir
(segment). Eger yonlU bir dogru parcgasi ise P, P, vektorine karsilik gelir. Pozitif yon
P,’den P,’ye dogrudur. Hesaplanacak olan eklem acilari Sekil 3.4.'te rakamlarla
gOsterilmektedir. Agilar hesaplanmadan 6nce agisi bulunacak eklemlere iliskin nokta

ikilileri, dogru pargalari olarak alinmistir.

Sekil 3.4. Hesaplanan agi degerleri

iki dogru pargasi arasindaki agi hesaplanmadan ©énce dogru pargalarinin yénlii

kosinus (directed cosine) degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. P1(x,, y;, z;) ve
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P2(x5, v, z,) P1P2 dogru pargasini tanimlayan iki nokta olsun. P1P> dogru pargasina

ait kosinus degerleri asagidaki gibi verilmektedir.

cosq =21 cosp =241 cosy = 22 (3.2)

d= (2 —x)%+ (2 —y1)?> + (22 — 21)? (3.3)

a, B, y sirasiyla x, y ve z eksenindeki egim degerlerini belirtmektedir. Esitlik 3.3’te
belirtilen d degeri ise iki nokta arasindaki uzakligi belirtmektedir. Bu degerlerin ikisi

verildigi zaman Uguncusu Esitlik 3.4 ile bulunabilir.
cos?a + cos?B+ cos?y =1 (3.4)

Bir dogru parcasinin yonlu kosinus bilgilerini A, y ve v olarak gosterebiliriz. Ayni
sekilde bu degerler dogru parcasinin x, y, z eksenleri Uzerindeki birim vektor
izdtisimlerine de karsilik gelmektedir. ilgili birim vektérler Sekil 3.5.‘te belirtilmistir. Bu

vektorlerin birlesimi dogru pargasini vermektedir.

S u
v
-

[ B x

Sekil 3.5. Birim vektorler [74]

Uzaydaki iki dogru parcasi arasindaki ag¢l degeri, bu iki dogru parcasi kesisse de
kesismese de bu iki dogru parcasinin birim vektorlerinin aralarindaki agilara tekabul
etmektedir.

(A1, M1, V1) ve (A2, P2, v2) olarak tanimlanan iki dogru parcasi arasindaki © agisi
Esitlik 3.5 ile belirtiimektedir.
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cosO = A A2+ P12+ V1 V2 (3.5)

Boylelikle a1, B1, y1 ve a2, B2, y2 yon acilarina sahip iki dogru arasindaki aci

asagidaki gibi de verilebilir.
cos© = cosa, cosa, + cosfP; cosf3, + cosy; cosy, (3.6)

Sekil 3.4.’te belirtilen acgilari hesaplamak icin ilgili aglyl tanimlayan eklem noktalarina
iliskin koordinat degerleri kullanilmigtir. Her agi, P1P2 P2P3 seklinde iki bolinge olarak
tanimlanmistir. Yani hesaplanacak her agi ortak noktaya sahip iki dogru parcgasi
olarak ele alinmig ve hareket boyunca her ¢ergeve icin bu agi degeri hesaplanmistir.
Aci degerlerinin hesaplanmasinda Esitlik 3.6 kullaniimigtir. Her cergeve igin agi
degerleri  hesaplandiktan sonra bu eklemlerdeki acilarin  histogramlari
olusturulmustur. Gézlenen 8 eklemin hareket boyunca hangi agilara sahip oldugu
bilgisi hareketin taninmasinda 6znitelik olarak kullaniimigtir. Calisma surecinde, 10,
15, 20, 25, 30 gibi farkl sayidaki kutulara sahip histogramlar hesaplanmigtir. En iyi
siniflama sonuglarina 10 kutu ile ulasildidi icin bu raporda sadece 10 kutuya iliskin
sonuglar verilmistir. Farkh acgi araliklari kullanilarak olusturulan histogramlara iliskin

siniflama dogruluklari Cizelge 3.6.’da yer almaktadir.

Her eklem icin ayri ayri ¢ikarilan tim histogramlar birlestiriimistir ve butlnlesik bir
gOsterim elde edilmistir. Bu islem tim eklemlere iliskin histogramlarda ki bilgilerin tek
boyutta bir dizi seklinde pes pese eklenmesiyle yapiimistir. Ekleme islemi yapilirken
sira olarak yukarida S$ekil 3.4.’te verilen agi siralamasi baz alinmistir. Sira bilgisi
burada 6nem tasimaktadir ¢unkud hangi eklemde degisim oldugu bilgisi siniflama

algoritmasinin segiciligi agisindan énemlidir.

Eklemlere iligskin iki farkli hareketin agi histogramlari asagida $ekil 3.6. ve 3.7.de
verilmistir. Sekil 3.6.’da verilen ilk histogram grubu kollari ¢apraz yapma hareketine
aittir. Sekil 3.7.’deki ikinci histogram grubu ise tekme hareketi sirasinda dlgulen eklem

acilarinin histogramidir.
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Sekil 3.6. Kollar ¢apraz tutma igin histogramlar
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Sekil 3.7. Tekme igin histogramlar

Aci degerleri her zaman tek basina yeterli olamayabilir. Ozelikle sigrama, oturma gibi

hareketlerin ayirt edilmesinde acgi degerlerinin yani sira eklem noktalarinin yer

degistirme bilgisi de gerekmektedir. Sadece eklem agi bilgileri kullanilarak elde edilen
basarim degerleri Cizelge 3.1.’de verilmigtir. Sadece eklem acilari kullanilarak %80

civarinda bir siniflama basarisi elde edilmistir. Eklemlerin yer degistirme bilgisi de

eklenerek tanima basarimi %90’lar diizeyine cikarilmistir. Oncelikle tiim noktalarin
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kalca noktasina goreli koordinatlari bulunmustur. Kalga noktasi $ekil 3.8.'de

gOsterilmektedir.

Sekil 3.8. iskelete ait kalga noktasi

Sekil 3.9. El sallama sirasinda el bileginin yer degistirmesi.

El ve ayak eklemleri disindaki tum noktalar icin goreli koordinat degerleri
hesaplanmigtir. Shotton ve digerlerinin [7] algoritmasindan elde edilen iskelette, el ve
ayaklara kargilik gelen noktalar guralti sebebiyle, yanlis konumlarda algilanabilirken,
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el ve ayak bileklerinin konumu daha tutarli bir sekilde algilanabilmektedir. Bu
sorundan etkilenmemek ve daha tutarli sonuglar elde edebilmek amaciyla, el ve ayak

bileklerinin yer degistirme bilgisi kullaniimigtir.

Goreli koordinatlar, goreli koordinati hesaplanacak noktanin koordinat degerlerinin
kalca noktasinin koordinatlarindan ¢ikariimasiyla hesaplanmaktadir. Daha sonra el
ve ayak diginda kalan tum eklemlerin, kalca eklemine gore x, y ve z eksenlerindeki
yer degistirmeleri, ardisik ¢erceveler arasindaki konum farklari kullanilarak kimulatif
olarak hesaplanmistir. Her U¢ eksendeki yer degistirmelerin ayri hesaplanmasinin
amaci, eksene gore farklilik gésteren hareketlerin ayriminin yapilabilmesidir. Ornegin
el sallama ve yumruk atma dusunudlirse bu iki hareketin ayriminda farkli eksenlerde
hareket edilmektedir. Ayni zamanda tum noktalarin toplam yer degistirmesi de
hesaplanmigtir. El sallama icin el bileginin aldigi toplam yol Sekil 3.9.da

gOsterilmektedir.
3.4. Hareketlerin Siniflanmasi

Eklem acilarina ait histogramlar ve eklem yer degistirme bilgileri elde edildikten sonra
siniflama yapilmistir. Siniflama igin Support Vector Machine (SVM), Random Forest

(RF) yontemleri kullaniimigtir.
3.4.1. Support Vector Machine

SVM, makine 6grenmesi yontemleri arasinda sik kullanilmaya baslayan yéntemlerin
basinda gelmektedir [75]. Bu ydontemde siniflama iglemi lineer ve lineer olmayan
ayirict fonksiyonlar yardimiyla yapilmaktadir. SVM yontemi, egitim kumesinde
bulunan noktalari ayiran ve bu noktalara en uzak mesafede bulunan didzlemi
bulmaya c¢aligir. Ginimuizde SVM yénteminin kullanimi giderek yayginlasmaktadir
[75]. Yapay ndéron aglarininin kullaniminda dramatik bir diasis yasanirken, SVM
kullanilan galismalarin sayisinda ciddi bir artis gorulmektedir. Kisa bir sure sonra en

yaygin kullanilan yontemlerden biri olabilir [75].

Bu yontem veriyi en dogru sekilde ayiran fonksiyonu bulma ilkesine dayanir. Lineer
olarak ayrilabilen bir veri kimesinde iki kimeyi y={-1,1} olarak gdsterelim. Ayni
siniftaki gézlemleri ayni tarafta birakan Ho diizlemini bulmak istiyoruz. iki kiimeyi

ayiran birden fazla duzlem olabilir. Bunlardan kimelere en uzak ikisini Hi1 ve H:2
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olarak tanimlayalim. Ho dizlemi bu iki dizlemin ortasinda kalacak olan duzlemdir.

Sekil 3.10°’da Ho, Hi ve Hz gosterilmektedir. Ho,H1 ve H2 asagidaki sekilde tanimlanir.

Ho : WX + b =0 (3.7)
Hi: WX+ b =1 (3.8)
Hz : WX+ b =-1 (3.9)

Bu esitliklerde W agirlik vektorini W={w1,wz,.....wn}, n O6znitelik sayisini ve b sabit
bir degeri belirtmektedir. X egitim kumesindeki gozlemleri belitmektedir. Ho

dizleminin altinda kalan noktalar Esitlik 3.9, Ustinde kalan noktalar Esitlik 3.11 ile

tanimlanir.
WX +b<0 (3.10)
WIX+b>0 (3.11)

Esitlik 29 ve 30 ‘un birlesiminden Esitlik 3.12 elde edilir. Hi ve Hz Uzerinde yeralan

noktalar destek vektoru olarak isimlendirilir.

Yi(WTX+b)-1 2 0 (3.12)

Sekil 3.10. Duzlemler ve destek vektorler
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Destek vektorunde olan noktalarin Ho dizlemine olan uzakhgr Esitlik 3.13. ile

bulunabilir.
| WX, +b |
d= W (3.13)

d=1 olarak alinirsa iki dizlem arasindaki m uzakhdr m=2d=2/||w|| olarak
tanimlanabilir. Bu esitlikten ||w|| degerini en kiglk yapan minimizasyon problemi

¢cozulerek Ho duzlemi bulunabilir.

Dogrusal (linear) durum, dogrusal olmayan durumlara da kolayca uyarlanabilir. Bu
durumda 6znitelik kiimesinin boyutu arttirilarak iki sinifi ayiran dizlem bulunmaya
calisiir ve bdylelikle dogrusal olmayan problem, dogrusal siniflama problemi
durumuna getirilir. Boyut artirma islemi Sekil 3.11.de gosterilmigtir. Bu ornekte
dogrusal olarak ayrilamayan 2 boyutlu drneklem Uzerine yeni bir 6znitelik boyutu

eklenerek, orneklem dogrusal olarak ayrilabilir bir hale getirilmistir.

/
-

Girdi Uzay Oznitelik Uzayi

Sekil 3.11. Oznitelik uzayinda boyut genisletme
3.4.2. Random Forest

Random Forest [76] birgok karar agacindan olugan bir yapidir. Bu yontemle analiz
sirasinda, Random Forest’taki her bir aga¢ icin bootstrap yontemiyle veri setinden
orneklem segcilir ve secilen verilerin 2/3'4G aga¢ olusturmak igin kullanilir ve bir
siniflama yapilir. Bu siniflamalar “oy” (vote) alir. Random Forest algoritmasi ise

“Forest” icindeki tm agaclardan en ¢ok oy alani seger ve onun siniflamasini kullanir.
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Dusuk hata oranina sahip aga¢ daha iyi siniflayicidir. Random Forest algoritmasinda
hata orani iki seye baghdir: Agaclar arasindaki korelasyona ve her agacin kendi hata
oranina. Random Forest’'in en dnemli 6zelligi asiri uyuma (over fitting) el vermemesi,
hizli ¢alismasi ve olusturulan karar agaci kimesinin diger veri kimeleri iginde
kullanilmak Uzere saklanabilmesidir. Random forest algoritmasinin galisma ilkesi

asagidaki sekilde 6zetlenmistir:

1. Bootstrap yontemiyle veriden érneklem al. Kalan veri kimesini "out-of-bag"

olarak ayir.

2. Her dugumunde m tane secilmig degiskeni kullanan, en iyi ayrimin yapildigi bir

agag olustur.
3. Out-of-bag veriyi tahmin etmek icin olusturulan karar agacini kullan.
4. Out-of-bag veri kiimesi Uzerindeki tahminleri kullanarak oy dagilimini belirle.

5. Yukaridaki adimlari N defa tekrar ederek N agacin birlesiminden olusan bir

siniflandirici olustur. Oy gokluguna gore test verisi Uzerinde tahminler yap.

3.5. Siniflandirma Sonuglari

Oznitelikler, SVM ve Random Forest (RF) algoritmalari kullanilarak hareketler
siniflandinimistir. Siniflamada oncelikle sadece eklem agilari kullanarak siniflamanin
basarisi degerlendiriimistir. Daha sonra eklem agcilarina ek olarak eklemlerin yer
degistirmeleri de Oznitelik olarak alinip siniflama islemi tekrar yapilmistir. Sadece
eklem acilari kullanilarak yapilan siniflamaya iliskin sonuglar Cizelge 3.1.’de; eklem
acilar ve yer degistirme 6zniteliklerinin birlikte kullanilarak yapilan siniflama sonuglari
Cizelge 3.2.’de yer almaktadir. CA (Classification Accuracy) dogru siniflama oranini,
AUC (Area Under Curve) ROC egrisi altinda kalan alani, Sens duyarlihdi (Sensitivity)
belirtmektedir. Esitlikler 3.14'te CA degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan esitlik

verilmigtir.

y TP+TN
" TP+TN+FP+FN

(3.14)
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SVM siniflandiricisi igin c¢esitli parametreler denenmistir. Cekirdek olarak RBF,
dogrusal, sigmoid ve polinom ¢ekirdekleri ¢aligiimigtir. En basarili sonuglar dogrusal
cekirdek ile elde edilmistir. Tolerans degeri olarak 0,0010, cost parametresi ise 32,0
olarak secilmistir. Bu parametrelerin bulunmasinda Orange’in bir 6zelligi olan
otomatik parametre tespiti de denenmigtir. Bu yontem de lineer ¢ekirdegi secmigtir.
Zaten RBF ve dogrusal gekirdekler, SVM siniflayicisi ile en ¢ok kullanilan ¢ekirdek
turleridir [75].

Random Forest’a iligkin parametrelerin seciminde adacg sayisi esastir. Agag sayisi ise
100 olarak alinmigtir. Farkli sayida agaglara sahip modeller denenmistir. Fakat iyi bir
model, genele uygulanacak kadar sade ve Ozelde basarili olacak kadar da genis
olmasi gerektiginden, agac sayisi 100’de birakilimistir. Agag¢ sayisinin fazla olmasi
kullanilan veri kiimesi Uzerinde basarimi arttirmasina karsin bu modelin genele
uygulanabilir olmasi icin mumkin oldugunca dar olmasi gerekmektedir. 50-100 aga¢
arasinda yakin sonuglar elde edilmistir. 100-200 arasinda aga¢ kullaniminda ise
sonuglar arasinda bir degisiklik gorilmemigtir. 200 den sonra ise az da olsa disme
gOrulmustir. 100 sayisi ayrica zaman karmasikhdi acisindan da uygun oldudu igin
secilmistir. Agag sayisinin ¢ok fazla artmasi egitim ve siniflama suirelerini ciddi

oranda arttirmaktadir.
3.5.1. HUN-3D Uzerinde Siniflama Sonuglari

ilk deneyde kendi olusturdugumuz HUN-3D veri kiimesi ilizerinde testler sadece aci
histogramlarini  kullanilarak yapilmigtir. Cizelge 3.1.’de yapilan calismalara ait
sonuglar belirtiimigtir. 2. Deneyde ise ag¢I histogramlari ve eklem noktalarina ait yer
degistirmeler kullanilmigtir. 2. Deneye ait sonuglar Cizelge 3.2.de belirtiimektedir.
Siniflayicilarin test edilmesinde literatirde yer alan Test-1, Test-2 ve Cross-Subject
Test yontemleri kullaniimigtir.

Test-1: Bu yontemde orneklem kimesi 3 esit parcaya ayrilmakta pargalardan 1 ile

siniflayici egitilip kalan pargalarla test edilmektedir.

Test-2: Bu yontem ise Test-1 in tam tersi bir durum mevcuttur, Test-2 de pargalarin 2

i ile egitilen siniflayici kalan parga ile test edilmektedir.

46



Cross-Subject Test: Bu test yonteminde ise ornekler kendisini gerceklestiren aktore
gore gruplanip bir grup aktorin gergeklestirdigi hareketler ile egitilen siniflayici diger
bir grup aktor tarafindan gercgeklestirilen hareketler ile test edilmektedir. Aktorler esit

sayida 2 gruba ayrilmig ve 1. grup egitim 2. grup test grubu olarak kullaniimistir.

HUN-3D uzerinde farkli ozniteliklerin siniflama Uzerindeki etkisini gormek amaciyla
Sadece yer degistirme ve aci bilgilerinin kullanildigi deneylerde yapilmigtir. Bu
deneylere ait sonuglar Cizelge 3.1. ve Cizelge 3.2.de gorulmektedir. Cizelgelerde
sutunlar yapilan testleri, satirlar ise kullanilan siniflandirma yontemlerini

belirtmektedir.

Cizelge 3.1. HUN-3D uzerinde Eklem agcilari ile siniflama sonuglari

Test-1 Test-2
SVM 63.26 74.75
RF 77.66 84.12

Cizelge 3.2. HUN-3D Uzerinde Yer degistirme bilgisi ile elde edilen sonuglar

Test-1 Test-2
SVM 61.26 74.33
RF 66.95 76.47

Bu siniflama islerimin sonucunda, eklem acilari ve eklem noktalarina ait yer
degistirme bilgisi Oznitelikleri tek baslarina yeterince iyi siniflama sonuglari
Uretmemektedir. Ikisinin birlikte kullanimi daha yiiksek ve kayda deger bir siniflama
basarisi vermektedir. Bu sebeple bundan sonraki deneylerde bu iki 6znitelik kimesi
birlikte kullanilmistir. iki 6znitelik kiimesinin birlikte kullanildigi siniflama sonuglari

Cizelge 3.3.’te verilmektedir.
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Cizelge 3.3. Eklem acilari ve eklem yer degistirme bilgisinin birlikte kullanildigi

siniflama sonuglari

Test-1 Test-2
SVM 82.60 86.50
RF 91.82 93.50

Sadece agl histogramlari kullaniimasi durumunda bazi hareketler siniflama sirasinda
birbirleriyle karistirimaktadir. Ornegin, el sallama ve yumruk hareketleri benzer agi
degerleri Uretmektedir. Bu sebepten sadece acgi degerleri ile bu iki hareketin
aynistirlmasinda zorlaniimaktadir. Ayni durum sadece yer degistirme bilgisinin
kullanildigi durumlar icinde gecerledir. Mesala kafa kasima ve el sallama hareketinde
oldugu gibi. Eklem acilari ve eklemlerin yer dedistirme bilgisinin birlestiriimesi
siniflama basarimini ciddi oranda arttirmigtir. Cizelge 3.1.-3.3.'te verilen sonuglara
gore RF modeli SVM modeline gbére daha basarli sonuglar dretmektedir. Tim
Ozniteliklerin kullaniimasi durumda RF modeli Test-2'de 93.5% siniflama basarimina

ulasmaktadir.

Deneylere iligkin hata matrisleri yanhs siniflamalarin sebebini anlamak igin de
g6zlemlenir. Hata matrislerinde kolonlar tahmin edilen siniflara ait etiketlere, satirlar
ise gercek siniflara iliskin etiket degerlerine karsilik gelmektedir. Dogru tahminler
hata matrisinin diagonalinde yer almaktadir. SVM modele iliskin hata matrisi Cizelge
3.4.’te verilmistir. Hata matrisinde diagonal Uzerinde yer alan degerler dogru
siniflama oranini belirtmektedir. Satirlar gergek sinif etiketlerine, situnlar ise

siniflandirici tarafindan atanan sinif etiketlerine karsilik gelmektedir.
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Cizelge 3.4. HUN3D'de Test-2 de SVM modeli i¢in hata matrisi

= — E < © ()]
a |2 5 | & o 3 £ £ =€ | E
g | 4 A £ £ 5 £ 5 |2
8 [re X = - < 3 o a N 2
w (&)
Saate Bak | 71.8 0 28.2 0 0 0 0 0 0 0
El Salla 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Kollari 29.3 0 70.7 0 0 0 0 0 0 0
Caprazlama
Tekme 0 0 0 97.5 2.5 0 0 0 0 0
Alma 0 0 0 2.3 86 0 11.6 0 0 0
Yumruk 0 0 0 0 4.8 95.2 0 0 0 0
Oturma 0 0 0 0 0 0 96.8 3.2 0 0
Dénme 0 0 0 0 0 0 11.9 81 7.1 0
Kafa 0 0 0 0 0 0 0 11.9 78.6 9.5
Kasima
Yiiriime 0 0 0 0 0 0 0 0 10 90

SVM modelinde, hatali tahminler o6zellikle saate bak ve kollari ¢apraz yapma
hareketleri arasinda yapilmistir. Vicut uzuvlarinin birbirleri Ustline bindikleri
hareketlerde eklem iskeleti hatali Uretilmektedir. Bu durum ve bu tur hareketler
arasindaki benzerlikler siniflamadaki hata oranini artirmaktadir. Donme ve kafa
kasima hareketlerindeki hatali tanimalardaki artis gurultiden kaynaklanmaktadir. Bu
hareketler igin Shotton ve digerleri [7] tarafindan gelistirilen yontem hatali iskelet
modelleri Uretebilmekte ve buda hatali siniflamalara neden olmaktadir.

Test-2 de RF modeli igin hata matrisi Cizelge 3.5.'te verilmigtir. Cizelge 3.4. ile
kargilastirildiginda RF modeli SVM modeline goére daha basarli sonuglar
uretmektedir. Kollari capraz yapma ve saate bakma hareketlerindeki hatali siniflama
orani dusmustir fakat bazi saate bakma ve kollari gapraz yapma hareketleri arasinda

karisiklik olmaya devam etmektedir. Donme ve kafa kasima hareketlerindeki hatali
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siniflama hala gurdltiden o6turi devam etmektedir. Diger hareketler icinse daha

yuksek siniflama oranlarina erigilmistir.

Cizelge 3.5. RF Modeli icin Test-2 de hata matrisi

% £

© - x © o © ]

@ |2 |ES|E |¢ s | E g | o2 | E

2 » 36| % = E ] S S a | 2

S i ¥ 8| - < 3 ) o N g

7,3 ©

<

Saate Bak 85.1 0 14.9 0 0 0 0 0 0 0
El Salla 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Kollari 0 0 100 | 0 0 0 0 0 0 0
Caprazlama
Tekme 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
Alma 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Yumruk 0 0 0 0 4.8 95.2 0 0 0 0
Oturma 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
Donme 0 0 0 0 0 0 5.3 86.8 7.9 0
Kafa Kagima 0 0 0 0 0 0 0 14.9 76.6 8.5
Yiiriime 0 0 0 0 0 0 0 0 2.7 97.3

Cizelge 3.1.-3.5. arasinda yer alan

sonuglar 10 c¢ubuklu

(bin) histogramlar

kullanilarak elde edilmistir. Farkh cubuk sayisi kullaniminin siniflama uzerindeki

basarimini gérmek igin, 5, 10, 15, 20, 15 ve 30 c¢ubuklu histogramlarla da testler

yapilmistir. Cizelg 3.6.da farkh c¢ubuk sayilari kullanilarak elde edilen sonuglar

gosterilmektedir. Cizelge 3.6.’da yer alan sonuglar Test-2 ile elde edilmistir. Cizelge

3.6 incelendiginden 5 ve 10 cubuklu histogramlar yakin sonuglar Uretmelerine

ragmen, en basarili sonuglar 10 gubuklu histogramlar ile elde edilmistir.

Cizelge 3.6. Test-2 de farkh gubuk sayilari igin siniflama sonuglari

#Bin 5 10 15 20 25 30
SVM 86.27 86.30 86.33 85.63 86.11 84.44
RF 93.40 93.50 88.89 89.44 89.44 89.33
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Cikarilan 6znitelikler Gzerinde Sparse Multinomial Logistic Regression via Bayesian
L1 Regularisation yontemi [77] kullanilarak boyut indirgemesi de yapilmistir. Boyut
indirgeme iglemiyle islem performansini arttirlmaya c¢alisilmistir. 102 sutundan
olusan 6grenme verisinden 27 sutunluk bir 6grenme verisi elde edilmigtir. Egitim
verisinin kigulmesi modelin egitim suresi Uzerinde iyilestirme saglamistir. Siniflama
basariminda ise dugsme gorulmustur. Boyut indirgeme yapildiktan sonra elde edilen

siniflama deg@erleri Cizelge 3.7.’de verilmigtir.

Cizelge 3.7. Oznitelikler lizerinde boyut indirgeme yapildiktan sonra siniflama

sonuglari
CA Sens AUC
SVM 81.0 96.0 98.0
RF 92.0 97.0 99.0

Siniflama sonuglarina ait ROC egrileride incelenmigtir. ROC egrisi, siniflama testinin
kendi dogrulugunu tanimlamasi ve testler arasinda guvenilir bir kargilagtirma
yapmaya olanak saglamasi acisindan siklikla kullaniimaktadir. Sirekli sayilarin
kullanildigi dlgimlerde siniflari ayirma ¢dézUmlemeyi karmasik hale getirir ve hata
olasiligini yukseltir. ROC analizi ¢esitli durumlarda optimum esik degerini ve
yapisinda var olan degerlendirme disi birakilacak olan degerleri (duyarhlik ve
Ozgullik arasinda yer alan) belirler. ROC egrisinin grafiksel yaklagsimi ol¢gimlerin

duyarlihgi ve 6zgulligu arasindaki iligkileri kavramayi kolay kilar.

HUN3D Uzerinde Test-2 de RF ve SVM igin ROC egrileri Sekil 3.12.’de verilmigtir.
ROC egrileri incelendiginde HUN-3D Uzerinde siniflama basariminin yiksek oldugu
goOrulmektedir. Bunun sebebi bu veri kimesinde aktor gesitliliginin az olmasidir. Bir
kisinin ayni hareketleri yaparken fazla benzerlik gdstermesi basarimi arttirmistir.

ROC egrilerindeki sinif numaralari Kesim 3.2 de verilen hareket numaralaridir.
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Sekil 3.12. SVM ve RF ydntemleri icin ROC egrileri.
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3.5.2. MSRC-12 ve MSR-Action 3D Veri Kiimeleri igin Deney Sonuglari

HUN-3D veri kumesinde yapilan testlerden sonra, gelistirilen model Microsoft
tarafindan da yayinlanan MSRC-12 ve MSR-Action 3D veri kimeleri ile de test
edilmistir. Testler sirasinda hem eklem agilarina ait histogramlar hem de eklem
noktalarinin yer degdistirme bilgisi 6znitelik olarak kullaniimigtir. Bu testlerde Test-1 ve
Test-2 ye ek olarak Cross-Subject Test de kullaniimistir. Bu testte model farkl kisilere
ait hareketler ile egitilip, egitim kimesi disinda kalan kigilere ait hareketlerle test
edilmektedir. Bdylece modelin kisiye bagli olup olmadidi test edilmektedir. MSRC-12
veri kimesine ait siniflama sonuglari Cizelge 3.8.de gosteriimektedir. Bu test
sirasinda 15 kisiye ait hareketler egitim, geri kalan 15 kigiye ait hareketler ise test
sirasinda kullanilmistir.  Veri kimesinde 30 kisi yer almasi ve 30'un 15
kombinasyonlarinin sayica bUyukliglu nedeniyle tim kisi kombinasyonlari igin test
yapilamamistir. Cross-Subject Test sadece rastgele segilmis 500 kombinasyon i¢in RF
ve SVM modelleri icin yapilmistir. Bu testte yuksek basari oranlarina erismek Kisilerin
ayni hareketlerde gosterdikleri farkliliklar nedeniyle olduk¢ca zordur. Test sirasinda
erisilen ortalama basarili siniflama oranlari ve standart sapma degeleri Cizelge 3.8.'de
belirtiimistir. Tez galismalarinin bu ve ilerleyen kesimlerinde de literatirde yer alan
yontemlerle karsilastirilabilir olmasi sebebiyle MSRC-12 ve MSRAction 3D yontemleri

uzerinde testler yapilmistir.

Cizelge 3.8. MSRC-12 veri kimesi icin RF ve SM modellerinde siniflama sonuglari

Test-1 | Test-2 Cross-Subject
SVM 89.68 | 93.24 73.30+9.71
RF 97.84 98.75 83.0318.44

HUN-3D ile kiyaslandiginda Test-1 ve Test-2 de dogru siniflama oraninda bir
iyilesme gorulmektedir. Bunun nedeni HUN-3D de yar alan guraltili ornekler ve
Shotton ve digerleri [7] tarafindan gelistirilen yontemin bu veri kiimesinde yer alan
bazi hareketler igin yanhs iskelet modelleri Uretmesidir ki buda siniflama oranini
dugurmastir. MSRC-12 ve MSR-Action 3D veri kimeleri bliyuk ¢ogunlukla daha
gurultisuz ve hatasiz ornekler icermektedir. Bu durumda bu veri kimeleri ile daha

yuksek siniflama oranlarinin yakalanmasina neden olmaktadir. Ayrica HUN-3D de
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yer alan hareket sayisinin azligi modelin egitiimesi i¢in yeterince buyuk bir egitim

kimesi olugturmaya engel olmaktadir.

Cizelge 3.8.’de goruldigu Gzere dogru siniflama orani RF modeli igin Test-1 ve Test-
2 de 97.8% ve 98.7% oranina ulasmigtir. SVM modelinin performansi kabul edilebilir
seviyede olmasina karsin RF modelinden geri kalmistir. Sekil 3.13. ve 3.14.'te RF ve
SVM siniflayicilarinin MSRC-12 de ki hareketler Uzerindeki siniflama sonuglari
gOsterilmektedir. Kirmizi gubuklar hareketler Uzerinde RF ile elde edilen dogru
siniflama oranini mavi gubuklar ise SVM ile elde edilen dogru siniflama oranini
belirtmektedir. Sekil 3.13. ve Sekil 3.14. de goruldugu Uzere RF modelinde MSRC-12
icin Test-1 ve Test-2 de 95% Uzerine ¢ikilmistir. Test-1 de SVM modelinde firlatma,
muzigi agma hareketlerinde siniflama orani digsik olmasina karsin 80%

duzeyindendir.

100

85 -
BSVM

Sekil 3.13. MSRC-12 de Test-1 icin siniflama oranlari
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Sekil 3.14. MSRC-12 de Test-2 icin siniflama oranlari

Cross-Subject Test te dogru siniflama orani Test-1 ve Test-2 ye kiyasla dusmektedir.
Bu beklenen bir durum olmakla birlikte Kisilerin hareketleri gergeklestirirkenki
karakteristik Ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple egitim kumesinde
kullanilan hareketler test kiimesindekinden farkli 6zniteliklere sahip olabilmektedir ve
bu durumda modelin hareketi iyi ifade edebilmesi engel teskil edebilmektedir. Bu

testler kisiler arasi farkhliklarin ciddi oranda hataya neden olabildigini gostermistir.

MSR-Action 3D igin test sonuglari Cizelge 3.9.'da belirtiimigtir. Cross-Subject Test
sirasinda Kkigilerin C(10,5) kombinasyonlarinin tamami kullaniimistir. MSRC-12
kargilastirildiginda dogru siniflama orani Test-1 ve Test-2 igin dismustir. Bunun
nedeni bu veri kimesinin daha fazla turden hareket icermesi ve bazi hareket
tarlerinin de birbirlerine daha yakin olmasidir. Bu sebeple dogru siniflama orani
dismustur. Fakat Cross-Subject Test'te ise MSRC-12 ye gbre daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Bunun nedeni MSRC-12 de yer alan farkli kisilere ait ayni hareketler
arasindaki farklilik dizeyinin fazla olmasidir. MSR-Action 3D veri kimesinde yer alan
kisiler ayni hareketleri benzer sekilde uygulanmaktadir. Bu durum Cross Subject

Test'te daha basarili sonuglar elde edilmesine olanak saglamaktadir. MSRC-12 de
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ise bu farkhliklar 6znitelikler Uzerinde yuksek sapmalara neden olmakta ve dogru

siniflama oranini dusturmektedir.

Cizelge 3.9. MSR-Action 3D veri kimesi i¢cin RF ve SVM modellerinde siniflama
sonuglari

Test-1 | Test-2 Cross-Subject
SVM 83.19 |89.12 |81.17+8.47

RF 95.35 97.77 88.19+7.39

Sekil 3.15. ve Sekil 3.16."da MSR-Action 3D icin Test-1 ve Test-2 ile de edilen
sonuglar gosterilmektedir. Yine kirmizi gubuklar RF mavi ¢ubuklar SVM modeli ile
elde edilen siniflama sonuglarini gostermektedir. Tum hareketler icin ayri ayri
dusunuldigunde bile RF modeli halen daha basarili sonuglar Uretmektedir. TUm
hareketlerde RF modeli i¢cin basari duzeyi 90% ve 95% seviyelerindedir. Fakat SVM
modelinde bazi hareketlerin siniflama orani Test-1 de 60%, 65% oranina kadar
geriliyebilmeketdir. Test-2 de SVM modeli daha basarili sonuglar Gretmesine karsin

halen RF modelin gerisinde kalmaktadir.

Sekil 3.15. MSRAction-3D de Test-1 igin siniflama oranlari
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Sekil 3.16. MSR-Action 3D de Test-2 i¢cin siniflama oranlari

Cizelge 3.10. Geligtirilen Yontemin Literatlrde yer alan diger yontemler ile

kargilastiriimasi

Cross-Subject

Test-1 | Test-2 | Test

Bag of 3D Points [3] | 91.6 94.2 74.7*
HOJ3D [78] 96.2 97.2 79.0*
EigenJoints [68] 95.8 97.8 83.3*

Yang et al. [64] N/A N/A 85.5%
Wang et al. [70] N/A N/A 88.2%*
HON4D [66] N/A N/A 82.15+4.18
Bu ¢alismada 95.3 97.7 88.2+7.39
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RF Modelin literatirde yer alan diger yontemler ile kargilastiriimasi Cizelge 3.10.'da
verilmigtir. Cizelgede ilgili yontemlerin MSR-Action 3D ile elde edilen sonugclar
belirtiimektedir. Pek c¢ok calismada Kkisilerin yarisi test yarisi egitim amaciyla
kullaniimistir. Yani hareketlere ait sadece tek kombinasyon alinmistir. Bu ¢aligmalar
*" isareti ile gizelgede gosterilmistir. “*’ isareti bulunmayanlar ise tim kombinasyonlari
kullanan galismalardir. Test ve egitim kimelerinin farkli kigilerin kombinasyonlarindan
olugmasi gelistirilen modelin egitim verisinden bagimsiz ve yanli olmadigini gosterir.
Yukaridaki sonuglara goére, SVM ve RF algoritmalari icinde, RF algoritmasi siniflama
dogrulugu ile daha basarli bir sonug¢ vermistir. Eklem agilarinin ve eklem yer

degistirmelerinin 6znitelik olarak birlikte kullanimi daha basarili sonuglar vermektedir.
3.6 Sonuglar

Sonug¢ olarak, Microsoft Kinect algilayici kullanilarak, eklem iskelet modeli elde
edilmis ve modelden &znitelik gikarilarak hareket taninmaya calisiimistir. Oznitelik
olarak eklemlerin agilarina iligkin histogramlar ve eklem noktalarinin yer degistirme

bilgileri kullaniimistir.

Hareketleri siniflama icin SVM ve RF modelleri olusturulmustur. Bu modeller basit ve
hesaplamasi kolay Oznitelikler ile basarili sonuglar Gretmistirler. Test-2’”de HUN-3D,
MSRC-12 ve MSR-Action 3D igin 93.5%, 98.7% ve 97.7% basari oranlarina
erisilmigtir. Yontemimizin basarili sonu¢ Uretmesindeki etkenlerden biri, Shotton ve
digerlerinin [7] yontemindeki egitiimis bir modelden faydalanarak 6znitelik ¢ikariliyor
olmasidir. iskelet modelinde tiim noktalari degil de, sadece eklemlerle ilgili noktalar
takip edip bu noktalar ile ilgili 6znitelikler ¢ikarilmasi basarimi arttirmaktadir. Oznitelik
kimesi elde edildikten sonra tahmin etmeye yonelik modeller olusturulmustur. Model
olusturulmasi adimlarinda SVM ve RF ydntemleri kullaniimistir. RF kullanilarak elde
edilen model daha basarili sonuclar lretmektedir. iskelet modelinden elde edilen
niteliklere ek olarak hareketlerin siniflanmasinda zaman bilgisini de kullanmak
amaciyla ilerleyen adimlarda, Sakh Markov Modelleri (Hidden Markov Model) ve
zaman serileri kullanilarak hareketler taninmaya calisiimistir. Bu iki yaklagimda
zamansal oruntulerin (temporal pattern) taninmasinda literatirde yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir. Bu kesimde kullanilan agi histogramlari belirli dlizeyde

zaman bilgisini de igin icine katmaktadir. Fakat hareketi timuyle zamansal bir érintd
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olarak ele alan yaklasimlarin siniflama basarimina etkisini anlamak amaciyla bu

yontemler galigiimigtir.

59



4. Sakh Markov Modelleri ile Hareket Tanima

Bu kesimde, Sakli Markov Modelleri kullanilarak iskelet modeli Gzerinden ¢ikarilan
Oznitelikler ile insan hareketlerinin  taninmasi i¢cin yapilan c¢alisiimalar
aciklanmaktadir. Sakli Markov Modelleri hareket tanima ¢alismalarinda sik kullanilan
yontemlerdendir. Ozellikle degisken uzunluktaki serileri tanimada sikga bagvurulan
yontemlerdendir. Bu boélimde ilk olarak Sakli Markov Modellerine iligkin temel
kavramlar anlatilmig daha sonra elde edilen oznitelikler ile yapilan tanima islemi ve

deneylere deginilmigtir.

Saklh Markov Modelleri (SMM), bir oruntiye ait cergevelerin izgesel 6zellikleri
modellemede yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir [79]. SMM (veya diger
istatistiksel yontemler) bir 6rneklemde bulunan elemanlarin diziliminin birbirine
bagimh oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin bir dilde harfler belli bir sirada yer
almaktadir. Yine ayni sekilde DNA gen dizileri de rastgele bir sirada degildir. Bu tur
Ozelliklere sahip verilerin siniflandiriimasinda SMM yaygin olarak kullaniimaktadir.
SMM modelleri gelecek durumlarin gecis durumlarindan bagimsiz oldugu Markov

zincirlerini temel almaktadirlar.

4.1. Markov Zincirleri

Markov zincirleri ayrik zamanh, durumlar arasi gegisin sadece bulunulan duruma
bagh olarak tanimlandigi sureglerdir. Markov zincirleri model 2 ile tanimlanirsa

asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
A={S A, nr}

A modelinde

S N durumdan olusan durum kimesi

A NxN’lik durumlar arasi gegis matrisi. Bir durumdan diger duruma geg¢me

olasiligini belirtmektedir.

m . N boyutlu baglangic durum vektoru, baslangi¢ aninda herhangi bir durumda
olma olasiligi olarak tanimlanmaktadir. Model, Q = {q1,92,95 ---,qr} T adet durum

gozlem sirasi olmak Uzere Esitlikler 4.1, 4.2 ile verilen kosullari saglar.
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P(q: = Silqe—1 = Silqr-1 = Sk, ) = P(qr = Sj|qe-1 = i) (4.1)
P(q¢ = Silqe-1 = S;) = P(qe+1 = Silqts1-1 = S)) (4.2)

Durum gecis matrisi A, esitlikler (4.3-4.6) ile ifade edilmektedir [79].

aij = P(q: = Sil qe-1 = Si) 1<i,j<N (4.3)
A = [ay] (4.4)
a; =0 Vi, j (4.5)

Mg =1 Vi (4.6)

Gecis matrisinin tanimladidi gecislere goére farkli c¢esitlerde Markov zincirleri
bulunmaktadir. Gegis matrisinin degisimine gore temel 3 c¢esit gecis Markov zinciri
bulunmaktadir. Bunlar ergodik, soldan saga ve saddan sola markov zincirleridir.

Baslangi¢ durum vektorl m; ise Esitlik 4.7- 4.8 ile ifade edilmektedir.

m; =0 Vi (4.8)
?’=1 T = (4.9)

Yukaridaki esitliklerden hareketle bir Q ={q,,q,,95,..-q;} g6zlem dizisi verildiginde

bu dizinin gergeklesme olasihgi Esitlik 4.10 ile hesaplanmaktadir.

Burada A’dan sonra B’nin gozlenme olasiligi belirtimektedir. Bu olasilik hesabi tim
dizi boyunca ardisik olarak hesaplanmaktir. Bu hesaplama esitlik 10 ile kosullu

olasilik kurali dogrultusunda, tek tek pargalara ayrilarak ve her adimda kosullu
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olasiliklar, birinci dereceden Markov zinciri 6zelligi uygulanarak durumlar arasi gegis
olasiliklari indirgenilmektedir. P(q,) ise baglangic durumu olasiligini belirtmektedir
(Esitlik 4.10). MSRC-12 veri kuimesi Uzerinde kullanilan SMM’lerden birine ait
durumlar, durumlara ait c¢ikti olasiliklari ve gecis olasiliklari Sekil 4.1.de
gosterilmektedir. Gézlem olasiligi, belirli bir durumda iken belirli bir gézlemin goérilime
olasiligini; gegis olasiligi ise bir durumdan diger bagka bir duruma gegme olasiligini

belirtmektedir. Sekil 4.1.’de durumlar X; , gézlem olasiliklari b;; , gbzlemler Y, ve gegcis

olasiliklari a;; ile gosterilmigtir.

P(Q) = P(q,9,.95,---4;) (4.10)
= P@qrlq, 9, 95,---9r-1) P(41, 95,5, 4r-1)
= P(qrlgr-1)P(q1, 95,955+ -47-1)
= P(qrlqr-1)(qr-119r-2)P(q:, q;,q3, .- - 4r-2)

= P(qrlqr-1)(qr-1lqar-2) ... P(qz1q1) P(q1)

= TMi=q, | | Agr_1qr

all

a6l
P PN
N [\ T~
X1 ‘ X4
a32\ J
4 \Z\L S \ = /

—

b1l b680

yl y2 y3 Ceee e y78 y79 y80

Sekil 4.1. MSRC-12 i¢n kullanilan bir SMM, X’ler durumlar a’lar gegis olasiliklari ve
b’ler gdzlem olasiliklaridir.
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4.2. Sakh Markov Modeli

Markov zincirlerinden farkh olarak Sakhh  Markov Modeli’'nde durumlar dogrudan
gozlenebilir degildir; gbzlemlerin gergek durumlarin bir olasilik fonksiyonu olarak
gerceklestigi varsayilir. Sakli Markov Modeli A={S, V, A, B, =} ile tanimlanabilir ve
Sakli Markov Modeli’'nde gdzlemler, durumlar, durumlar arasi gegisler ve sakh

durumlar yer almaktadir.

Durum kimesi, S ={S,,S,,S;,...S,} ile gosterilmekte ve t aninda bulunulan durum g,
ile ifade edilmektedir. M: kesikli gozlemlerini ifade etmektedir. Goézlem sembolleri
modelin  ¢iktilarini  ifade etmektedir. Gobzlem kimesi ise (Emission) V =
{v,v,,v,,...V,} ile gosterimektedir. O, t aninda Uretilen gozlemi belirtmektedir.
Durumlar arasi gecis matrisi A bir durumdayken diger bir duruma ge¢gme olasiligini
ifade etmektedir. Diger bir deyigle t aninda i. durumda bulunulup t+1 aninda j. durumda

bulunma olasiligini ifade eder. A=[q;;] Esitlik 4.3-4.6 ile ifade ediimektedir. B: Gozlem

sembolleri olasilik dagilimidir. t aninda j. durumda t. gozleminde k sembolunin

uretilme olasih@idir ve Esitlik 4.11 ile ifade edilmektedir.

bi(k) = P(0, = vl q. = S;) 1<k<M (4.11)

Dogrudan goézlenemeyen durumlarin birer olasilik dagilimi olarak meydana getirdigi

g6zlem sembollerinin gergeklesme olasiliklari bj(k) Esitlik 4.12-4.13 ile tanimlanir.

bj(k) = 0 Vj, k (4.12)

Yo bi(k) =1 vk (4.13)
mi: Baslangig durumu olasilik vektoradur. Sozel olarak i. durumun ilk durum olma
olasiligidir.

n=[n] Egitlik 4.14 ile tanimlanmistir.

= [m;] = P(q, = S;) 1<i<N (4.14)
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Sakli Markov Modeli icin u¢ problem tanimlanabilir: Verilen 0 =0,,0,,0,,...0,
g6zlem sirasi ve A1 ={4,B,nr} modeli igin P(O[A) gdézlem sirasinin A modeli ile
gerceklesme olasihgin hesaplanmasi, 0 =0,,0,,0,,...0, gozlem sirasi ve A=
{4,B,r} modeli icin en anlamh Q =q,,q,,q;,-..q, durum sirasinin hesaplanmasi ve
ayni gézlem sirasi ve A= {4,B,n} modeli igin P(O[A) olasiligini maksimize edecek
sekilde model parametrelerinin tahmin edilmesi. Bu problemlerden ilki olan gézlem

dizisini modelin gergeklestirme olasih@i ileri/Geri algoritmasiyla hesaplanmaktadir.
4.2.1. ileri/Geri Algoritmasi

Gozlem dizisinin belirli modeller tarafindan gergeklestirilmis olmasi olasihgini
hesaplamaktadir. Bu algoritma igin o(i) degiskeni, t anina kadarki k gézlem sirasi
sonucunda S; durumuna variimasi olasihdini ifade etmektedir. ai(i) degiskeni, esitlik
4.15 ile de ifade edilmektedir. Bu algoritma kisaca Ozetleyecek olursak 3 temel
adimdan olusmaktadir. Bunlar ileri olasiliklarin hesaplanmasi, geri olasiliklarin

hesaplanmasi ve hesaplanan degerlerin duzeltiimesidir.

Tam durumlar arasindaki gegislerin oldugu modellerde gegis matrisinin hesaplanmasi
icin gereken igslem karmasikhgl yuksek olacaktir. Karmasikhigi fazla oldugu durumlar
icin uygulamaya bagli olarak model belirlenirken gecislerin sinirli oldugu topolojiler
secilmelidir. Boylelikle ileri/geri algoritmasinin karmasikligi dasurtlmis olacaktir.
Ornegin ses uygulamalarinda soldan sada Markov modelleri kullaniimaktadir. Bu
modellerde girdi Uzerinde hareket edildikge ayni durumda kalinmakta yada bir sonraki
duruma gecilmektedir. Sonraki durumlara gecis olasiliklari Esitlik 4.15 ile

belirtiimektedir

a,(i) = P(0,,0,,0s,..0,,q, = S;| }) (4.15)

ileri algoritmasinin adimlari agagidaki esitlikler (4.16,.4.17,4.18) ile ifade edilmektedir

Baslangi¢ : (i) = n;b;(0;) (4.16)

Cikarm:  a@pq () = X ae(Dayj bi(0prr) (4.17)
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Bitis: POIN) = IV ar(D) (4.18)

lleri algoritmasi ile i durumunun baslangi¢ durumu olmasi ve bu durumun gézlenen 0,
sembollinl Uretmesi ihtimali «,(i) degeri ile ifade edilir. Bir sonraki adimda tim
durumlardan j durumuna gecis ve bu yeni durumda Ow1 gdzlem sembolinin
uretilme olasihgl hesaplanir. En nihayetinde ise gozlem sirasinin gergeklesme olasiligi
ar(@) ttm durumlar GOzerinden kumdlatif olarak toplanarak hesaplanir. Geri
algoritmasinda ise B, (i) nin t aninda S; durumunda bulunulup t+1 anindan itibaren
sonrasi igin gozlem dizisinin gergeklesme olasiligl olarak tanimlanir ve Esitlik 4.19
ile ifade edilir.

B.()=P(©O,1,0 ;0 Or [0 =S;,4) (4.19)

Geri algoritmasi agsagida bahsedilen adimlarla gergeklestirilir :

Baslangic :Br(i) =1 1<i<N (4.20)
Cikarim D 21 a5 bi (0B, () 1<i<N (4.21)
1<t<T-1

4.2.2. Viterbi Algoritmasi

Sakli Markov Modellerinde verilen bir girdiyi tireten durum dizisinin ¢ikariimasinda
yaygin olarak kullanilan yontemdir. Bu algoritma ile verilen bir 0 ={0,,0,,0,,..0;}

gbzlem dizisini Uretme olasiligl en fazla olan durum sirasi Q = q,,q,,95,...q, e€lde

edilir. Kisaca diziyi Uretebilecek durum dizilerinden en olasi olan segilir.

6:(i) = max(P(q4,92,q3) -, qs = 1,04,05,03,...0|1)) (4.22)
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Esitlik 4.22 ile O;'den O¢ye kadar olan gozlem sembollerini saglayan ve t aninda S;

durumunda bulunma olasiligi tanimlanmistir.

Ot+1(j) = max (6.(i) aij) b;(0¢+1) (4.23)

Esitik 4.23 ile j durumuna hangi i. durumdan gegisin en ylksek olasilikla
gerceklesebilecegi hesaplanarak j durumunda Oy, gozlem sembold Uretiime olasiligi

641 Olarak bulunur.

Durumlar arasi en olasi gegisler y,(j) ile tanimlanir ve  son adimdan itibaren geriye

dogru takip edilerek istenen durum dizisi elde edilir.

Viterbi algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir [80].

Baslangig:
Y () =0 (4.25)
Yineleme:
1<i<N
1<j<N
1<i<N
Ye(j) = argmax (6;-,(1) a;;) 2<t<T (4.27)
1<j<N
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Bitis:

P* = max 6, (i) 1<i<N (4.28)
qr = argmax 6, (i) 1<i<N (4.29)
Yol Takibi:

¢ = We+1(qce1) t=T—-1T-2,..1 (4.30)

4.2.3. Baum-Welch Algoritmasi

Baum-Welch algoritmasi Expactation maximization algoritmasinin bir tdrevidir ve
verilen bir gbézlem dizisinden x = {0*}X_, model parametrelerinin 6grenilmesinde
kullanilir. iteratif olarak calisan bu yéntemde her iterasyonda o anki A={N, M, A, B, «}
degerlerinden faydalanilarak t aninda S; durumunda olma ve t+1 aninda S; durumuna
gecme olasihgi ¢, (i, j) ve S; durumundan olasi tim durumlara gegme olasihgi y; (i)

hesaplanir. ¢, (i, j) ara degeri ve y, (i) Esitlik 4.31-4.32 ile hesaplanmaktadir.

ar(D) ajjbj(0e11)Be+1 ()

0ell)) = SIS e ® a0 IBenn ) (4.31)
PN A U)XV
Ve = 2= 0cLD=5r o (4.32)

Markov modeli sakli olmasaydi, ¢, (i, j) ve v (i) degerleri O yada 1 olurdu ve bilinirdi.

Bu iki deger hesaplandiktan sonra bu dederleri kullanilarak A degerini kestirmeye

calisiimistir. Gegis matrisini Esitlik 4.33 ile tahmin edilmektedir.

— _ Yoc.))
a;j = v (4.33)

Sakli markov modelinin diger bir bileseni olan gozlem olasiliklari matrisi Esitlik 4.34 ile

tahmin edilmektedir.
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2io1,04=v) 7e0)

by(k) = ST ()

(4.34)

Belirtilen esitlikler kullanilarak model parametreleri ogrenilir. Kisaca verilen gozlem

dizisi icin P(X) degerini ¢ikti olarak veren parametreler bulunmus olur.

4.3. SMM ile Hareket Tanima

Oznitelik olarak Kesim 3’de kullanilan dzniteliklerden olan eklem agilari ve eklemlerin
yer degistirme bilgileri kullaniimistir. Omuz-dirsek-kol ve kalga-diz-ayak bilegi
arasindaki ag¢I degerleri hareket boyunca tutulup bu ag¢i degerlerine iligkin
histogramlar olusturulmustur. Agi de@erleri hesaplanirken, elde edilen iskelet
modelinde dirsek, omuz, diz, kalga, el ve ayak bileklerine ait 3 boyutlu koordinat
deg@erleri kullaniimistir. Bu koordinat degerleri kullanilarak nokta ikilileri dogru
parcalari olarak varsayilmigs ve bu dogru pargalari arasindaki ag¢i degerleri
hesaplanmigtir. Yer degistir me bilgisi de yine Kesim 3 ‘te oldugu Uzere eklemlerin 3

boyutta ayri ayri kattetigi uzakliklar ve toplam yer degistirmesidir.

Kesikli bir SMM’'de kesikli zamana ait diziler, durumlari gézlenemeyen bir Markov
surecinin ¢iktilari olarak tanimlanir. Tanima isleminde SMM kullanabilmek igin
oncelikle veri kimesini gozlem dizisi haline getirmek gerekmektedir. Bir SMM, N tane
durumdan S={S;,S,,S; ....S,} ve M tane ¢ikti sembolinden Y={Y;,Y,,Y; ....S,} olusur.
Bu amacla ilk olarak veri kimesinde yer alan hareketler zaman dilimlerine (time slice)
bolumlenmistir. Bolumleme igsleminde esit uzunlukta ve 10 cergeveden olusan
bolutler (time slices) kullaniimistir. BolGt uzunlugu farkh uzunluklardaki bolttler test
edilerek secilmistir. Cok uzun bdlUtlerin ayni kimelere disme olasiligi oldukga
duguktur. Bolutler kisa tutuldugu zaman da ayirt edici 6zelligi azalmakta ve ayni
kimeye dusme olasihgr artmaktadir. Bolut igerisinden Oznitelik g¢ikarilabilmesi igin
bélGtlerin yine belirli bir uzunlukta olmasi gerekmektedir. Cok kisa bolGtlerden ayirt
edici Oznitelikler ¢ikariimasi mimkuin olamayabilmektedir. Bu durumlar g6z 6nine
alinarak en optimal sonuglara 10 gergevelik bdlutler ile ulasiimistir. Elde edilen
bolutler Uzerinde yukarida bahsettigimiz eklem acgilarina ait histogram ve yer
degistirme bilgileri ¢ikariimistir. Bolutler Gzerinde bu 6znitelikler gikarildiktan sonra bu
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bolatlerin belli bir gdzlem dizisi haline getiriimesi gerekmektedir. Bu amagla bdlutler
arasinda kimeleme iglemi yapiimistir. K-means [81] yOontemi kullanilarak bdlutler
kimelenmistir. Kimeleme isleminin amaci, yakin 6znitelik vektorlerini ayni kimeye
yerlestirerek hareketi bir gbzlem dizisi haline getirmektir. Hareketlerin bolutlenerek
gozlem dizisi haline getiriimesi ve sonrasinda her harekete iliskin bir SMM ile bu

dizinin gézlemlenme olasiliginin hesaplanmasi Sekil 4.2. de gosterilmistir.

SMM1

SMM2

N o SMMi
Gozlem Dizisi '

0102 ....... Oi
- Bolut i
Bolut 1 Boliut 2

. . . [3 et AL

i i I s e e It i JTT‘. _-lj i)

i s s It i gl rr Al Y T
IR AR AN 4 . ' h TN
lTl| *f].:J *IJIJ *lJIJ Jj | 3; JJ | k‘l' l[ 3! 1+ “!
oo i . 1 B T Hoon

i o SN o

Sekil 4.2. SMM ile hareket tanima

4.3.1 K-means Kiimeleme

K-means algoritmasi gozetimsiz (unsupervised) siniflandirma algoritmalari i¢erisinde
bilinen en basit kiimeleme yontemidir. ilk olarak 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan ortaya atilmigtir [81]. Burada amag, Ozellik ¢ikarimi yapimis n adet
g6zlemin k tane kimeye ayriimasidir. Bu islem ile amaglanan kime igi bezerligin
maksimum kumeler arasi benzerligin ise minimum oldugu kumeleri bulmaktir.
Yontemin basarimini kime sayisi, kime merkezlerinin baslangic degerleri ve

kimeleme sirasinda kullanilacak olan uzaklik élguti belirlemektedir.

K-means algoritmasi her verinin sadece bir kimeye ait olmasina izin vermekte ve
merkez noktalarin kimeleri temsil etme mekanizmasina dayanmaktadir. Kime sayisi

kullanici tarafindan verilirken baslangic kime merkezleri rastgele segilebilir.
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Algoritma temelde dort adimdan olugmaktadir. Algoritmayi olusturan adimlar asagida

verilmigtir:

1. Kume merkezlerinin belirlenmesi

2. Tum nesnelerin kendilerine en yakin kimeye atanmasi

3. Kime merkezlerinin tekrar belirlenmesi

4. 2. ve 3. adimlarin merkez noktalar degismeyene kadar tekrarlanmasi

K-means algoritmasinin galisma bigimi asagidai orneklerle daha acgik bir sekilde

anlatilmistir.

ik olarak kiime merkezleri belirlenir. Kiime merkezleri rastgele segcilebilecegi gibi
nesnelerin ortalamasi alinarak da belirlenebilir. Tez kapsamindaki ¢alismalarda kime
merkezleri rastgele secilmistir. ilk olarak tim &rnekler kendilerine en yakin olan
kimeye atanir. Daha sonra yeni kime merkezleri belirlenerek kiimeleme iglemine
devam edilir. Bu igleme yeni kime merkezleri bir dnceki adimda bulunan merkezlerle

ayni oluncaya kadar devam edilir.

Bu yontemin en buyuk avantaji hizli ve basit olmasidir. Bu sebepten o6tlrl ¢ok buyuk
veri kimeleri Uzerinde rahatca kullanilabilmektedir. Bu yontemin en buyuk eksikligi k
degerini tespit edememesidir. Yontemin diger bir olumsuz tarafi ise her igletildiginde
farkh sonug uretebilmesidir. Bunun nedeni, kime merkezlerinin birinci adimda rastgele

belirlenmesidir.

K-means algoritmasinda oOrneklerin  kime merkezlerine olan  uzakliginin
hesaplanmasinda farkh yontemler kullanilabilmektedir. Bu ydntemlerin en bilinenleri
Euclidean, Manhattan ve Chebychev ydntemleridir. iki nokta arasindaki Euclidean
uzakligi Esitlik 4.35 ile hesaplanmaktadir. Euclidean yontemi en yaygin kullanilan

uzaklik hesaplama yontemidir. X; ve Y; 2 ayri noktayi temsil etmektedir.

VEL (X - 1)? (4.35)
iki nokta arasindaki Manhattan uzakh@i, ise Esitlik 4.36 ile hesaplanmaktadir.
Manhattan uzakligi boyutlar arasindaki ortalama farka esittir.

=1 1Xi — Y| (4.36)
Chebychev uzakhgi ise iki nesne arasindaki maksimum boyut farkina esittir.
Chebychev uzakligi Esitlik 4.37 ile hesaplanmaktadir.
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max|X; — Y| (4.37)
K-means yonteminin degerlendiriimesinde, karesel hata kriteri SSE de (sum square
error) yaygin olarak kullanilir. En dustik SSE degerine sahip kiimeleme en iyi sonucu
verir. SSE Esitlik 4.38 ile hesaplanmaktadir. x kimeleme igleminde yer alan bir 6rnegi,

m; ise kime merkezlerini belitmektedir [103]’'den alinmistir.

SSE=YX | Y eci dist?(m; x) (4.38)
4.3.2. Siniflama

Her biri 10 gerceveden olugan bolutler kimelere ayrilirken, kime sayisi olarak 80
kullaniimis ve veri kimesi, 80 kelimelik (kodluk) bir sézlik haline getirilmistir.
Kimeleme isleminden sonra artik tim bdlutler 1-80 arasinda etiket degerleri ile ifade
edilmektedir. Bdylece tum hareketler, 1-80 arasinda kodlar igeren diziler haline
gelmistir. Tum hareketler etiket dizisi haline getirildikten sonra siniflama islemine
gecilmigtir. Siniflama yapilabilmesi icin her hareket icin ayri bir SMM tanimlanmistir.
Klime sayisi yani sozlik boyu farkli deneme ve godzlemler sonucunda segcilmistir.
Kime sayisi 50 den az oldugunda gozlem dizileri arasindaki benzerlikler fazla
olmakta, 100-200 arasinda olmasi durumunda ise ayni harekete iligikin diziler
arasindaki farkllilar fazla olmaktadir. Yapilan deneyler sonucunda optimal s6zlik boyu
80 olarak belirlenerek, hem ayirt edicilk bakimindan genis hemde genele

uygulanabilirlik agisindan dar bir s6zlik uzunlugu saglanmistir.

Egitim asamasinda veri kimesi test ve egitim olarak ikiye bolunmustur. Kesikli diziler
haline getirilen hareketler Uzerinde Test-1, Test-2 ve Cross-Subject Testleri
yapilmigtir. EQitim dizileri kullanilarak sakli markov modellerine ait gecis ve godzlem
matrisleri tahmin edilmigtir. Bu matrisler, SMM modellerinde tahmin sirasinda
kullanilacaklardir. Daha sonrasinda elde edilen matrisler kullanilarak test kimesinde
yer alan dizilerin bu modeller tarafindan olusturulabilme olasiliklari hesaplanmis ve en

yakin hangi modelin olusturulmasi olasiysa o harekete ait etikete atanmigtir.

Bu yaklagsima gore, MSR-Action 3D veri kimesi icin 20 SMM modeli egitilerek, Test-2
de %93 civarinda bir dogru siniflama oranina erigilmistir. Siniflama iglemine iliskin hata
matrisleri Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2. de gorulmektedir. Cizelgeler incelendiginde
karisan hareketlerin daha ziyade 4 ve 5 numarali hareketler olan yumruk ve ileri

firlatma hareketleri oldugu goérulmektedir (Hareket numaralar 3. Kesimdeki sira
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numaralaridir). Bu hareketler sag el kullanilarak yapildigindan yakin goézlem dizileri
uretmis ve bu sebeple yanlis siniflama oranlari goreli daha yuksek c¢ikmistir. Bir
sonraki adimda MSRC-12 veri kimesi Uzerinde yapilan galismada, her bir hareketi
temsil eden 12 farkh Sakli Markov Modeli egitilmistir. Test-2’de %88 civarinda bir
dogru siniflama oranina erisilmistir. MSRC-12 veri kimesi kullanilarak yapilan Test-1
ve Test-2 ile yapilan siniflamaya iligkin hata matrisi Cizelge 4.3."de ve Cizelge 4.4.’te
gOsterilmektedir. MSRC-12 de Test-1'de hareketler arasi yanlis siniflamaya egitim
kimesinin kisali§i bu kiimedeki hareketlerin benzerligi sebepleriyle yeterli bir gdzlem
s6zlugu olusturulamamasi sebep olmustur. Cizelge 4.5.’te ise Test-1, Test-2 ve Cross-
Subject Test yontemleri ile elde edilen dogru siniflama oranlar verilmektedir. Bu
sonuglardan da anlasilacagi Uzere, SMM ile gelistirilen yontem Kesim 3’de gelistirilen

yonteme gore daha basarisiz olmustur.

Cizelge 4.1. MSR-Action 3D nin Test-1 de SMM ile sinflandiriimasi sonucu elde
edilen hata matrisi
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Cizelge 4.2. MSR-Action 3D nin Test-2 de SMM ile sinflandirilmasi sonucu elde

edilen hata matrisi
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Cizelge 4.3. MSRC-12 nin Test-1 de SMM ile sinflandirilmasi sonucu elde edilen
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Cizelge 4.4 MSRC-12 nin Test-2 de SMM ile sinflandirilmasi sonucu elde edilen
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Cizelge 4.5. SMM lle Elde Edilen Test Sonuglari
Test-1 Test-2 Cross-Subject

MSRC-12 82.68 88.24 61.30+4.71
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4.4. Sonuglar

Bu kesimdeki calismalar kapsaminda surekli goézlemlerin siniflandiriimasinda
kullanilan Sakli Markov modelleri ile hareket siniflama yapiimis ve belirli bir basari
duzeyine erigilmistir. Test-1 yontemiyle yapilan islemlerde egitim kimesindeki ornek
sayisinin az olmasi burdaki bagarimi Test-2 ye gore daha dusuk kilmaktadir. Cross-
Subject Test icin sonuglarin disukligu ise bu test sirasinda farkli kisilerin ayni
hareketleri  gergeklestirmesindeki  farkliliklardan  kaynaklanmistir.  Sonuglar
incelendiginde basari orani Kesim 3'deki yonteme gore dusik cikmistir.  Ozellikle,
cross-subject testlerinde dugus daha fazla olmustur. SMM modeli, kisiler arasindaki
farkhliklari ele almada daha basarisiz olmustur. Yine SMM ile elde edilen
sonuglarda, MSRC-12 veri kimesinde MSR-Action 3D veri kimesine goére daha
basarisiz sonuglar elde edilmistir. Bunun sebebi bu veri kimesindeki hareketlerin
ayakta durarak yapilan hareketler olmasi sebebiyle birbirine daha benzer olmasi ve
kimeleme iglemi sonucunda birbirine yakin gézlem dizileri Gretmesidir. Sakh Markov
Modellerinin gelistiriimesinden sonra, zamansal oruntulerin taninmasinda diger bir
yaklasim olan zaman serileri kullanilarak hareket tanima yapilmaya c¢alisiimistir.
Ozniteliklerin ~ zaman  eksenindeki  degisimlerinden  faydalanilarak  tanima

amaclanmistir.
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5. Zaman Serilerinden Oznitelik Cikarimi ile Hareket Tanima

Bu kesimde, derinlik bilgisi kullanarak insan hareketlerini seri olarak ele alan ve bu
seriler Uzerinden boyut indirgeme ile tanimaya calisan bir yaklasim sunulmaktadir.
Derinlik haritalar, Shotton ve digerleri [7] tarafindan 6nerilen yontemle islenmis ve
eklem iskeleti elde edilmistir. Eklem iskeletinden elde edilen oOznitelikler zaman
serileri olarak ele alinmis ve boyut indirgemeyle her hareket igin sabit uzunlukta
dznitelik vektorleri olusturulmustur. Oznitelikler eklem agilari, eklem noktalarinin
goreli konumlari, bu goreli konumlarin degisimi ve goreli eklem konularinin baslangi¢
konumuna gore farkhdir. Elde edilen 6znitelikler kullanilarak SVM ve Random Forest

(RF) modelleri egitilmis ve siniflama igin kullaniimistir

Hareket dizisinden elde edilen Ozniteliklerden sabit boyutlu bir 6znitelik kimesi
clkarmada Khusbaba ve digerleri [82] tarafindan gelistirilen Wavelet Packet
Transform (WPT) tabanli yontem kullaniimistir. Kullanilan boyut indirgeme yontemine
iliskin agamalar ilerleyen kesimde acgiklanmigtir. Bu yonteme iligkin alt adimlar ve akis
semasi ise Sekil 5.1.de belirtiimigtir. Eklem serileri Uzerinden 6nce &znitelikler
citkarilmis daha sonra 6znitelik serileri Uzerinden boyut indirgeme ile farkli uzunluktaki
serilerden esit uzunlukta 6znitelik vektorleri elde edilmistir.Son olarak da siniflayicilar

egitilerek farkli test kiimeleri tGzerinde test edilmistir.
5.1. Zaman Serisinden Oznitelik Cikarimi

Yapilan calismalar kapsaminda hareket tanima igin c¢ikarilan oznitelikler farkl
uzunluklardaki zaman serilerinden olusmaktadir. Hareket dizisinden elde edilen
Ozniteliklerden sabit boyutlu bir 6znitelik kimesi ¢ikarmada bulanik entropi tabanl bir
yontem kullaniimistir [82]. Bu yontem igerisinde Wavelet Packet Transform, Bulanik

c-means ve PCA [83] alt adimlarini icermektedir.
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Sekil 5.1. Yontemin Akis Cizelgesi

5.1.1. Wavelet Packet Transform

Wavelet Packet Transform bir V; sinyal uzayinin daha dusik ¢ozUnurlikla bir V4
uzayl ve bir W;,, detay uzayina ayrigtirimasidir. Bu ayristirma iglemi V;,, dikey
tabani olan { @; (t — 2/n)} ‘nin 2 yeni dikey temele ayristiriimasidir. Bu iki yeni dikey

temel W;.,; ve V., ‘in dikey temelleridir. Bu iki yeni dikey temelde yeralan @;

fonksiyonlari dlgek ve wavelet fonksiyonlaridir. Bu islem bir filtre bankasi kullanilarak
gerceklestiriimekte ve sinyal 2 ayri alt banda ayrilmaktadir. Oznitelikler genellikle
wavelet sabitlerine iligkin enerji degerlerinin hesaplanmasiyla bulunmaktadir. Bu
islem duragan olmayan sinyallerin analizinde kullanimi daha dikkat cekici ve
kullanighdir. Fakat bu yontemin uygulanmasi sonucu 6znitelik uzayinda blyuk olcekli
bir boyutluluk olusmaktadir. Siniflanma islemi sirasinda 6znitelik boyutunun fazla

olmasi siniflayicinin 6grenme ve test asamalarinda yogun islem yapmasina neden
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olmaktadir. Bu nedenle Oznitelik uzayi Uzerinde boyut indirgemesi yapilmasi
gerekmektedir. Bu amagla 2 agamali bir boyut indirme yéntemi izlenmistir. Ilk olarak
fuzzy entropy yodntemi daha sonra ise PCA uygulanarak boyut indirgemesi

yapiimigtir.
5.1.2 Bulanik Entropi Tabanl Boyut indirgeme

Bulanik entropi bir degigken Uzerindeki rastgeleliginin 6lcimuni veren bir yontemdir.
Bu kavrama iligskin pek cok tanim simdiye kadar verilmigtir [84,85]. Genel olarak
entropy olasiliklarin histogramindan elde edilen bir kavramdir. X, M farkli durumu
[x1, x5 , x3... x,,] oOlan bir kesikli degisken olsun. Durumlarda bulunma olasiliklari da

[p1, P2 , Ps3... pm] Olarak ifade edilirse X’in entropisi Esitlik-5.1 ile hesaplanabilir.
H(X) = X2, P(x;) log P (x;) (5.1)

Entropi deg@erlerinin hesaplanmasindan sonra bulanik c-means (FCM) tabanl bir
yontem [86] kullanilarak ilk boyut indirgeme islemi yapilmistir. Kimeleme islemi

ornekler Uzerinde degil 6znitelikler Uzerinde yapilmistir.

Bulanik c-means algoritmasi bulanik kimeleme tekniklerinin en iyi bilineni ve en
yaygin kullanilanidir. Bulanik c-means algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan
ortaya atilmis ve 1981’de Bezdek tarafindan gelistiriimistir [86]. Bu ydntemde veri
kimesinde yer alan her nesne belirli Uyelik dereceleriyle bir kimeye atanir. Bulanik
c-means algoritmasinda nesnelerin iki veya daha fazla kimeye Uye olmalarina izin
verilir. Bulanik mantik prensipleri uyarinca her nesne belirli bir kimeye [0,1] arasinda
yer alan bir Gyelik derecesiyle Uyedir. Bir nesnenin tUm kimelere olan Uyeliklerinin
toplami ise 1 olmalidir ve her nesne kendisine en yakin olan kimeye en buyuk Gyelik

derecesiyle bagldir.

Bulanik c-means algoritmasi Esitlik 5.2°de belirtilen amag fonksiyonu iterasyonlar ile
minimize etmek icin calisir. Bu amag¢ fonksiyon ayni zamanda en kuglUk kareler

yonteminin de bir genellemesidir.

Jm = SN 2wl lx — | (5.2)
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Burada uj; , x; nesnesinin ¢; merkezli kimeye olan Uyelik derecesini gostermektedir.

Kime sayisi C, nesne sayisi N, m ise olusan kimelerde bulanikhdin derecesini

belirtmektedir.

Algoritma, kiime sayisinin belirlenmesi ve u Uyelik matrisinin rastgele atanmasiyla
bagslatilir. Yeni kime merkezleri Esitlik 5.3 ile hesaplanir. Esitlikten de anlasilacagi

uzere kime merkezleri icerdikleri nesnelerin Uyelik derecesi agirlikli ortalamasiyla

bulunur.
_ Z%\]:1u{]jnxi
G = TN ur (5.3)

Yeni kime merkezlerinin hesaplanmasinin ardindan u uyelik matrisi Esitlik 5.4

kullanilarak tekrar hesaplanir.

(5.4)

Son olarak yeni hesaplanan Uyelik matrisi dnceki adimda hesaplanan Uyelik matrisi
ile karsilastirihr. Eger aradaki fark belirlenen bir ¢ degerinden daha kuguk ise
algoritma sonlandiriir. Bu deger ayni zamanda amac foksiyonun ciktisi olan
degerdir. Bu yontem K-means algoritmasindan daha kararli sonuglar uretmektedir
fakat K-means algoritmasina gore daha yavas ¢alisan bir algoritmadir. Algoritmanin
performansi kiime merkezlerinin ilk belirlenmesi asamasina baghdir. Uygun kime
merkezlerinin belirlenmesi algoritmanin performansini ve basarimini énemli élgtde

arttirmaktadir.

Bulanik kimeleme isleminden sonra, bulanik entropi degerlerinin hesaplamasi

yapilmistir. Siniflara iliskin bulanik entropi degerleri Esitlik 5.5 ile hesaplanmaktadir.
FE. = —D_.logD, (5.5)

D. ¢ kimesinde yer alan orneklerin bu kiimeye Uyelik dereceleri toplaminin tim
kimelerdeki Orneklerin ¢ kiUmesine Uyelik dereceleri toplamlarina oranini

belirtmektedir. Oznitelige iligikin bulanik entropi ise Esitlik 5.6 ile hesaplanmaktadir.

FE = ¥¢_, FE, (5.6)
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Ozniteliklerin  entropi  degerlerinin  hesaplanmasindan sonra yiiksek entropi
degderlerine sahip 6znitelikler elenmistir. Entropi o 0znitelikteki daginikhgi temsil ettigi
icin disUk entropi degerine sahip 6znitelikler daha fazla bilgi tagimaktadir. Son adim
olarak da 06znitelik kimesi Uzerinde PCA [83] uygulanarak boyut indirgeme
yapilmigtir. Bu yontem sayesinde 16 seriden olusan bir 6znitelik kimesi 256
Oznitelikle belirtilebilmektedir. Bu 0znitelik sayisina PCA igleminde sonra ilk 16

bilesen alinarak erisilmektedir.
5.2 Oznitelik Cikarma ve Siniflama

Bu kesimdeki ¢alismalar kapsaminda zaman serisilerinden 6znitelikler ¢gikariip WPT
tabanl 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak MSR-Action 3D ve MSRC-12 hareket

kimeleri Uzerinde hareket tanima iglemleri gerceklestiriimeye caligiimistir.

Oznitelik olarak eklemlere iligkin agi ve eklem noktalarinin goreli konumlari, eklem
noktalarinin goreli konularinin tlrevi ve eklem noktalarinin ilk pozisyona gore farklari

kullaniimistir.

Eklemlere iligkin ac¢i degerleri dogrudan alinmayarak belirli aralik degerlerine
atanarak alinmistir. Agi degerlerinin alabilecegi degerler 0-180 arasinda 10 parcaya
boliinerek ayriklastiriimistir. Ornek olarak: 0-18 arasindaki ac¢i degerlerin 1, 18-36
arasindaki agi degerlerine de 2 atanmistir. Her eklem icin ayriklastirilmis agi serileri

Oznitelik alt grubu olarak alinmistir.

Diger Oznitelik grubumuz F,, ise eklem noktalarinin goreli konumlaridir. Eklem

noktalarinin goreli konumlari seri olarak alinmistir.

Fe =X, .. X0} Xi=UnJz ) 203 | Ji = {x0 02} (5.7)

Dogrudan goreli konum degerlerine ek olarak konum degerlerinin degisimi F,; de
Oznitelik olarak ¢ikariimistir. Konum degisimlerini hesaplanmasi i¢cin konum bilgilerini

turevi alinmistir (Esitlik 5.8). Her 3 eksen iginde alinip birlegtirilmigtir.
d d d
Fra = ix Fi || a4y Fel| iz Fy (5.8)

Son olarak ta konum bilgilerinin ilk konuma goére olan farklari alinmistir (Esitlik 5.9).
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Fop = {X{ —X|Xf € X; X} € X;} (5.9)

Kullanilan bu 6znitelikler Gzerinde Oonceki kesimlerde belirtilen WPT tabanli boyut
indirgeme yontemi uygulanmistir. Boyut indirgeme yapilirken o 6znitelige ait entropi
tum siniflar icin 6nce ayri ayri hesaplanmis ve tim siniflar i¢in hesaplanan entropi
degeleri toplanarak 6znitelige iliskin toplam entropi degeri hesaplanmistir. Oznitelik
se¢cme islemi bu toplam entropiye gore yapilmistir. Bu yontemin uygulanmasiyla her
seri igin 16 Oznitelik olusturulmustur. Iskelet modelinde toplamda 20 nokta
bulunmaktadir. Bu 20 noktaya ait konum bilgileri her 3 eksende toplam 60 zaman
serisine karsilik gelmektedir. Yine bu noktalarin baslangi¢ pozisyonuna goére farklari
ve turevleride 60 zaman serisine yani toplamda 180 seriye karsilik gelmistir. Her
seride 16 bilesen ile ifade edildiginden dolayi toplamda her hareket igin 2880 6znitelik
olusturulmustur. Elde edilen 6znitelik kimesi kullanilarak dnceki ¢alismalarda oldugu

gibi Random Forest ve SVM siniflayicilari egitilmistir.

Siniflayicilarin egitiimesi ve test edilmesi sirasinda MSR-Action 3D ve MSRC-12 veri
kimeleri kullaniimistir. Siniflayicilarin test edilmesinde dnceki kesimlerdeki gibi Test-
1, Test-2 ve Cross-Subject Test yontemleri kullanilmistir. Cizelge 5.1.’de gelistirilen
yontemin MSR-Action 3D Uzerindeki sonuclari belirtiimistir. Cross-Subject Test icin
farkh kisi kimeleri Uzerinde testler yapildigindan bu testlerde elde edilen ortalama
sonuglar ve bu sonuclara ait standart sapma degeleri belirtilmistir. Bu ¢izelgede
kolonlar test yontemlerini, satirlar ise kullanilan siniflayicilari belirtmektedir. Test-1 ve
Test-2 de elde edilen hata matrisleri ise Cizelge 5.2., 5.3., 5.4. ve 5.5.'te verilmistir.
MSRC-12 veri kimesi Uzerinde elde edilen sonuclar ise Cizelge 5.6."da verilmigtir.
Yine MSRC-12 ile elde edilen hata matrisleri Cizelge 5.7., 5.8., 5.9. ve 5.10.da

verilmistir.

Siniflayicilarin test edilmesinde literatirde yer alan Test-1, Test-2 ve Cross-Subject
test yontemleri kullaniimistir. MSR-Action 3D veri setinde 10 denege iligkin 6rnekler
bulundugundan 10’'un $5’li kombinasyonlarinin tamami denenmis ve ortalamasi
alinmistir. Fakat 6nceki belirtilen testlerde MSRC-12 de 30 denek olmasi sebebiyle
30'un 15’li kombinasyonlarinin sayisinin fazla olmasi nedeniyle 2000 elemanli bir

orneklemi alinip kullaniimigtir.
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Cizelge 5.1. Zaman serileri kullanilan model igin MSR-Action 3D Siniflama Bagsarimi

Test-1 Test-2 Cross-Subject

SVM 89.39 93.79 82.42+7.81

RF 88.38 91.26 82.09+49.24

Test-1:

Cizelge 5.2. Test-1 igin MSR-Action 3D Random Forest Hata Matrisi
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Hata matrisi incelendiginde 7 ve 9 numaral hareketler arasinda yanlis siniflamanin
daha fazla oldugu gorulmektedir. Bunu sebebi 2 hareketinde sag el ve kol
kullanilarak yapilmasi ve hareket gergeklestirilirken bu uzuvlarin yakin biribirine goreli
yakin bolgelerde gezdirilmesidir. Ayni durum Cizelge 5.3. icinde gegerlidir. SVM

siniflayici ilede benzer durum yagsanmigtir.

Cizelge 5.3. Test-1 icin MSR-Action 3D SVM Hata Matrisi
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Cizelge 5.4. Test-2 igin MSR-Action 3D Random Forest Hata Matrisi
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Cizelge 5.5. Test-2 igin MSR-Action 3D SVM Hata Matrisi
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Test-1 de Cizelge 5.3. ve 5.4. Uzerinde gdzlemlenen durum Test-2 de azda olsa
gorulmektedir. Dugusun sebebi Test-2 de daha genis bir egitim kimesi ve daha dar

bir test kiimesi kullaniimasidir.
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Test-1

01

01

Cizelge.5.6. MSRC-12 Sonuglari

Test-1 Test-2 Cross-Subject
SVM 86.26 93.34 68.11+6.70
RF 96.02 97.22 79.341£10.07

Cizelge 5.7. Test-1 igin MSRC-12 SVM Hata Matrisi
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Cizelge 5.8. Test-1 igin MSRC-12 Random Forest Hata Matrisi
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Cizelge 5.9. Test-2 igcin MSRC-12 SVM Hata Matrisi
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Cizelge 5.10. Test-2 igin MSRC-12 Random Forest Hata Matrisi
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Gelistirilen yontemin diger yontemlerle karsilastirimasi Cizelge 5.11.°de verilmistir.
Cizelgede ydntemlerin MSR-Action 3D ile test edilmesi sonucunda elde edilen
sonuglar gosteriimektedir. Kesim 3.6’da oldugu gibi ' isareti bulunmayanlar tim
kombinasyonlari kullanan galismalardir. Karsilastirmada daha yuksek sonui¢ veren

SVM modeli kullaniimistir.
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Cizelge 5.11. Geligtirilen yontemin MSR-Action 3D veri kimesi i¢in diger yontemlerle

karsilagtiriimasi

Cross-Subject
Test-1 Test-2 Test
Bag of 3D Points [3] 91.6 94.2 74.7*
HOJ3D [78] 96.2 97.2 79.0*
EigenlJoints [68] 95.8 97.8 83.3*
Yang ve dig. [64] N/A N/A 85.5*
Wang ve dig. [70] N/A N/A 88.2%*
Xia ve dig. [65] 93.5 96.7 89.3*
HONA4D [66] N/A N/A 89.15+4.18
Onerilen Yéntem 88.3 91.2 82.42+7.81

5.3. Sonuglar

Sonu¢ olarak, zaman serileri Uzerinden Oznitelik ¢ikarilarak olusturulan modeller,

MSRC-12 ve MSR-Action 3D veri kiimeleri ile test edilmis ve literatiirde yer alan

calismalara yakin karsilastirilabilir sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen yontem, Kesim

3’teki yonteme nazaran daha az basarili olsa da, Kesim 7’deki sonuglara gére bu

yontem hareketin tuminu gérmeden sonug Uretebilmede daha basarili olmaktadir.

Bu nedenle zaman serilerinin, diguk gecikmeli hareket tanima da yararli olabileceqgi

igin ¢calisiimasi anlamlidir.

Bir sonraki kesimde ise iskelet modeli haricinde ham derinlik bilgisi kullanilarak da

hareketler taninmaya caligiimistir. iskelet modelinden elde edilen nitelikler ham

derinlik bilgisinden elde edilen nitelikler ile birlestirilip daha ayirt edici ve bagarimi

daha yuksek modeller gelistiriimesi amaclanmigtir.
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6. Ham Derinlik Bilgisinden Faydalanilarak Cok Modlu Hareket
Tanima

Bu kesimde, iskelet modelinden elde edilen Ozniteliklerden sonra, ham derinlik
bilgisinden elde edilen Oznitelikleri kullanarak hareket tanima basarimi artirilmaya
calisiimistir. Bu kapsamda denenen yaklasimlar, video tabanli yéntemlerde 6zellikle
de sillet tabanli ¢alismalarda kullanilan kullanilan yontemlerdir. Arka plan ve insan
bedeni arasindaki belirgin ayrim sayesinde, derinlik haritalarindan siliet gikarma
islemi daha kolaylikla yapilabilmektedir. Buradan hareket ile, video ve gorunti
islemede sik sik basvurulan koordinat sistemi dedistirme, ilgi noktalari (interest
points) clkarma ve Histogram of Oriented Gradients (HOG) yaklasimlari derinlik
haritalari Uzerinde de uygulanabilmektedir. Ham derinlik bilgisinden ¢ikarilan
Oznitelikler, daha dnceki ¢galismalarda elde edilen oznitelikler ile birlegtirilerek Cross-

Subject Test bagsarimi arttirlmasi mumkunddr.

Bu kesimde, derinlik bilgisi kullanarak tanima kapsaminda, Shotton ve digerleri [7]
tarafindan gelistirilen modelden (Sekil 6.1.) elde edilen 6znitelikler yaninda ham
derinlik verisinden de oOznitelikler gikartilmaya calisiimistir. Bu kapsamda, polar
koordinat sistemleri, SURF 6znitelikleri, Derinlik Ge¢migi Haritasi (DGH) ve Derinlik
Gradyan Goruntisu (GG) Uzerine yontemler calisiimistir. Cikarilan yeni 6znitelikler
onceki calismalardan elde edilen oOznitelikler ile birlegtirilerek mevcut bagarim
arttirlmaya cgahsiimigtir. Geligtirilen yontemlerin test ediimesinde MSR-Action 3D veri
kimesi kullaniimistir. Bu veri kimesinde derinlik ve iskelet bilgileri senkron bir sekilde
yer almaktadir. Bu sayede iskelet modelinden c¢ikarilan oznitelikler yaninda, derinlik
haritasindan c¢ikarilan 6znitelikler birlikte kullanilabilmistir. Daha onceki agsamalarda
kullanilan MSRC-12 veri kimesinde senkron olarak derinlik ve eklem iskeleti verileri

bulunmadigi igin, bu kesimdeki ¢alismalarda bu veri kimesi kullaniimamistir.
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Sekil 6.1. Shotton ve digerleri [7] tarafindan geligtirilen iskelet modeli ve derinlik

haritasi

6.1. Derinlik Haritas1 Uzerinde Polar Koordinat Sistemi Tanimlama

Calismalar kapsaminda, derinlik haritasindaki siliet Gzerine polar bir koordinat
sistemi oturtulup pargalara bolinmis ve bu pargalarda yer alan siluete iligkin
noktalarin sayilmasiyla bir histogram olusturulmustur. Olusturulan histogram 6znitelik

olarak kullanilarak siniflama yapilmistir.

Polar koordinat sistemine donustirme Esitlik 6.1, 6.2 kullanilarak gergeklestirilmistir.
x; , y; derinlik haritasinda yer alan noktanin koordinatlarini belirtmektedir. x. , y. ise
siluet merkezini belirtmektedir. x. , y. koordinatlari ortalamasi alinarak bulunmustur.
Olusturulan koordinat sistemi Sekil 6.2.°de g0sterilmigtir. Koordinat sisteminin
merkezi derinlik haritasinin agirhk merkezidir. Hesaplanan r; ve 6; degerleri ile bir
noktanin hangi bdlgeye dustigu tespit edilmektedir. S6zlU gegen bdlgeler Sekil

6.2.’de kirmizi renki gemberler ve siyah dogru pargalari arasindaki bolumlerdir.
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Sekil 6.2. Olusturulan koordinat sistemi

Koordinat sistemi olusturulduktan sonra, m tane ag¢i ve n tane ¢aptan olusan K tane
hicreye bolinmus ve her hucrede yer alan noktalar sayilarak histogramlar
olusturulmustur. Calismalar sirasinda m degeri 12, n degeri 3 olarak alinmigtir. Bir
noktanin hangi hucreye ait oldugu Esitlik 6.3 ve 6.4 kullanilarak hesaplanmaktadir.
ilgili noktanin polar koordinat sisteminde diistiigi kesim (m,n) bulunduktan sonra ilgili
kesimlere ait nokta sayilari arttirilmistir. Bu islem tim c¢erceveler icin yapiimis olup
hareket sonunda hangi hilcreden ka¢ nokta gectigine iligkin histogram

olusturulmustur. Esitlik 6.3'te 6; ve Esitlik 6.4'te r; derinlik haritasinda yer alan bir

noktanin polar koordinatlarini belirtmektedir.
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2mi 2m(i+1)

Mg < i=0,1,2...,m-1 (6.3)
m m

L tnax 1< = (j + Dinay j=0,1,2...,0-1 (6.4)
k=nx(m-1) (6.5)

Histogramlarin onceki kesimde c¢alistigimiz oOznitelikler (eklem acilari ve yer
degistirme o6znitelikler) ile birlestirilerek siniflamada kullaniimasiyla elde edilen
sonuglar Cizelge 6.1’de verilmistir. Cross-Subject Test Uzerinde iyilestirici bir etki
yapmamigtir. Siniflama i¢in daha ©onceki asamalarda oldugu gibi SVM ve RF

yontemleri kullaniimistir.

Cizelge 6.1. Polar koordinat sistemi ile MSR-Action 3D Uzerinde elde edilen sonuglar

Test-1 Test-2 Cross-Subject
Test
SVM 88.12 93.21 78.16+8.18
RF 92.07 95.07 88.04+7.63

6.2. Surf ilgi Noktalari Kullanimi

Cahsmalar kapsaminda diger bir alternatif olarak derinlik haritasi Uzerinde Surf
Oznitelikleri ¢ikartilarak hareketler taninmaya calisiimistir. Bu amagla ilk olarak
derinlik cerceveleri Uzerinde surf noktalari bulunup bu surf noktalarina iligskin
tanimlayicilar (surf descriptors) [36] hesaplanmistir. Hesaplanan bu tanimlayicilar K-
means algoritmasi ile kimelenerek 80 kelimeden olusan bir s6zlik (codebook)
olusturulmustur. S6zluk olusturulmasinda sadece egitim kimesinde yer alan derinlik
haritalar kullaniimistir. Daha sonra olusturulan bu so6zluk kullanilarak her harekette
yer alan sozcuklere iliskin bir histogram tanimlanmistir. Egitim kimesinde yer alan
her hareket serisi i¢in bir histogram tanimlanmigtir. Olusturulan bu histogramlar ile
onceki kesimlerde taninmladigimiz iskelet modeli 6znitelikleri (ag¢i histogramlari ve

yer degistirmeler) birlestirilerek SVM ve RF modelleri egitilmistir.

Test asamasinda, test o6rnekleri iginde surf tanimlayicilari bulunup egitim

asamasinda tanimlanan kimelerden en yakin olanlarina atanmis ve histogramlari
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olusturulmustur. Fakat, testler sonucunda gelistirilen bu yontemin basarim agisindan
bir katki saglamadigi ve basarimin Test-2 igin %50’ler duzeyinde kaldigi
g6zlemlenmistir. Test-2 icin basarimin disuk olmasi sebebiyle Cross-Subject Test

yapiimamistir.
6.3. Yildiz iskelet Modeli

Bu kesim kapsaminda kalga noktasinin merkez alindigi diger eklem noktalarinin ise
ceper noktalari kabul edildigi, Sekil 2.3.’tekine benzer bir model gelistiriimistir. Bu
modelde 6znitelik olarak merkez noktadan eklemlere vektorler kullaniimistir. Merkez
nokta ve eklem noktalari vektorler olarak ele alinmis ve vektorlerin 3 duzlem ile
yaptiklari agilarin histogramlari gikariimistir. Sonrasinda elde edilen bu 6znitelikler
daha o6nceki adimlarda oldugu gibi SVM ve RF vyontemleri kullanilarak
siniflandinimistir. Sonuglar daha 6nce o6nerdigimiz yontemlerden daha basarili
¢ctkmamistir. MSR-Action 3D kimesi Uzerinde yeterince iyi sonug vermedigi i¢in bu
yontem Gzerinde fazla durulmamistir. MSR-Action 3D kumesi Uzerinde Test-2 ile
%80 civarinda bir basari elde edilmistir. Basarimin dusik kalmasi sebebiyle bu

yaklasim Uzerine daha fazla gidilmemistir.
6.4. Derinlik Gegmisgi Haritasi

iskelet modelinden elde viicut sekil ve hareket 6zniteliklerine ek olarak, ham derinlik
goruntu serilerinden yeni oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu kapsamda her noktasi hareket
ve derinlik frekansinin bir fonksiyonu olan Derinlik Gegmisi Haritasi olusturulmustur.
DGH, statik bir goruntu sablonudur. DGH, derinlik haritasi serisinde yer alan derinlik
goruntulerinin agirhk toplamlari alinarak hesaplanmaktadir. Agirhik degerleri seride
yer alan gercevelerin indis numarasidir. Bu sayede sonda yer alan hareketler daha
acik renkler ile ifade edilmektedir. DGH hesaplamasinda kullanilan yontem Esitlik 6.6
da gosterilmektedir. Esitlik 6.6’da D; i numarali derinlik haritasini ve N serisinde yer

alan toplam derinlik haritasi sayisini belirtmektedir.
DGH = YN (D; 1) (6.6)

Olusturulan DGH Uzerinden sekil ve durusa iligkin 6znitelikleri ¢ikarilmasi amaciyla
HOG betimleyicileri (descriptors) hesaplanmistir. Histogram of Oriented Gradient

(HOG) algoritmasi, Shashua ve digerleri [87] ve Dalal ve Triggs [55] tarafindan yaya
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tanima sistemlerinde kullaniimak i¢in Onerilen ve algoritma ve siniflandiricilarin

performansini arttirmak igin sikga kullanilan yontemlerden biridir.

HOG ydntemi goérintlu isleme ve bilgisayarli goride sikga kullanilan bir 6znitelik
clkarma  yontemidir. Yontem  gorintli  Gzerindeki  bolgelerde  gradyan
oryantasyonlarinin bulunmasina dayanmaktadir. Yontem esit araliklarla dagitiimis
hicrelerde  kontrast normalizasyonu yapilarak gradyanlarin  bulunmasina

dayanmaktadir.

ilk olarak Dalal ve Triggs [55] tarafindan ortaya atilan bu ydntemde, goériinti
uzerindeki kisilerin tespiti icin kullaniimistir. ' Yontemin 6zinde yatan fikir nesneler
sekil, gradyan ve yogunluk (intensity) degerlerinin dagiiminin yerel olarak ifade

edilebilmesidir.

Yontemde ilk olarak gradyan hesaplamalari yapilmaktadir. Bu islem asagida belirtilen
tek boyutlu filtrelerin gorunti Gzerinde dolastirilmasi ve konvulasyona tabi
tutulmasiyla yapilmaktadir. Hesaplamadan dnce yapilan yumusatma (smoothing) én

islemleri daha iyi sonuglar elde edilmesine yardimci olmaktadir.
[-1,01] [-1,01]7

Belirtilen filtreler disinda kenar bulmada kullanilan Sobel filtreleri’de gradyan

bulmada kullanilabilmektedir.

ikinci adim olarak hiicre histogramlari hesaplanmaktadir. Hiicreler icinde yer alan
her piksel i¢in gradyan degeri kullanilarak histogramlar olusturulur. Histogramdaki
her cubuk belirli bir gradyan buyukluk araligini ifade etmektedir. Her piksele ait
degerler histogram c¢ubuklari icin bir oya tekabul etmektedir. Histogramlar
olusturulurken dogrudan gradyan buydkligu yerine bununla iligkili bir fonksiyon
kullanilabilmektedir. Hicre histogramlari olusturulduktan sonra blok tanimlayicilarinin

hesaplanmasina gecilmigtir.

Kontrast ve aydinlanmadaki (illumination) degisiklerden kaynakli guriltulerin
azaltiimasi igin hucreler yerel olarak gruplanarak normalize edilmektedir. HOG
tanimlayicilari bu normalize edilmis bloklardan elde edilen hicre histogramlarinin
birlestiriimesiyle olusan vektorlerdir. Bu bloklar Ust Gste gelen (overlap) ve dairesel

veya dikdortgen sekilli olabilir. Bloklarin kesismesinden dolayi bir hicre farkli
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bloklardan elde edilen tanimlayicilarda yer alabilir. Blok normalizasyon islemlerinde
kullanilan belli basli ydntemler asagida Esitlik 6.7-6.10’da. listelenmigtir. Esitliklerde v
bir blok igerisinde yer alan normalize edilmemis histogramlari belirtmektedir.

lvllx k = 1,2 v’ nin k-norm’unu, e ise sabiti belirtmektedir.

L2 —norm: f = Z (6.7)

[Ilvli3+e?

L2hys —norm: f = z max v = 0.2 (6.8)
[Ilv]I3+e2
v
L1 —norm: f = T (6.9)
_ v
L1 —sqrt: f = T (6.10)

Belirtilen bu normalizasyon yaklasimlarindan L1-norm disindakiler yakin sonuglar
uretmektedir. L1-norm yontemi ise diger yontemlerden daha dusuk sonuglar

uretmektedir.

Goruntlye ait HOG tanimlayicilari olusturulduktan sonra, bu tanimlayicilar 6z nitelik

vektorleri olarak kullanilarak siniflama yapilabilmektedir.

HOG o6znitelikleri hesaplamasi 64x64 luk kare seklinde bloklar, 32x32 lik Ust Uste
gelmeyen hucreler ve 8 gradyan yoneylemi kullanilarak yapilmigtir. HOG 6znitelikleri
genelde kontrast ve aydinlanmadaki degisiklikleri belirtmekte kullanilir. Fakat bu
durumda derinlik Uzerindeki degisikliklerin belirtiimesinde kullaniimaktadir. HOG
Ozniteliklerinin ¢ikartiimasinda ilk adim gradyanlarin hesaplanmasidir. Gradyanlar
filtreler yardimiyla dikey ve yatay olarak hesaplanir. Sonra gradyanlara ait yonlerin
histogram haline getiriimesi hucreler duzeyinde yapilmaktadir. Bir sonraki adimda
blok betimleyicileri hlcre histogramlarinin bir araya getiriimesiyle elde edilir. Son
olarak da HOG betimleyicileri normallestiriimis hicre histogramlarinin bir vektértudur.
Ornek bir DGH hesaplanmasina iliskin adimlar Sekil 6.3.te belirtimektedir.DGH
Oznitelikleri ile yapilan deney sonuglari karsilastirma amaciyla kesim 6.5.de

verilmigtir.
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Agirliklandirilmis Derinlik Haritalari Toplami

i

DGH HOG Oznitelikleri

Sekil 6.3. El sallama hareketine iliskin DGH hesaplamasi

6.5. Derinlik Gradyan Goriintlisu

Derinlik haritasindan 6znitelik ¢gikarma kapsaminda geligtirilen bir diger yontem ise
gradyan goruntusudur. Bu yontemde ilk olarak derinlik goruntistinden 3 boyutlu bir
hacim olusturulmustur. Olugturulan hacim Uzerinde 3 boyut (x,y,z) icinde Esitlik-7
kullanilarak gradyan hesaplamasi yapiimistir. Esitlik 6.11'de D olusturulan 3 boyutlu
hacmi, N derinlik haritasi sayisini (gergeve sayisi) belitmektedir. 3 eksen iginde
gradyanlarin hesaplanmasiyla 3 eksendeki degisimi ifade eden bilesenler
bulunmustur. Bu komponentler Esitlik 6.12, 6.13, 6.14’te belirtildigi sekilde kumulatif
olarak toplanmistir. Son olarak elde edilen bu toplamlar toplanarak gradyan
goruntist (GG) olusturulmustur.  El sallama hareketi icin GG olusturulmasinda
izlenen adimlar Sekil 6.4. ile gosterilmigtir.
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[Fx, Fy,Fz]=V(D) =2 1+ g—§j+gf< (6.11)
FXtotal = 2ivq FXi (6.12)
Fytotal = 2iv1 Fyi (6.13)
FZiotal = Z{\Ll Fz; (6.14)
GG = FXeotal + F¥total + FZtotal (6.15)

GG elde dilmesinden sonra, GG Uuzerinde HOG o&znitelikleri ¢ikarilip, iskelet
modelinden elde edilen 6znitelikler ile birlestiriimistir. DGH ile ayni deney dizenegi

kullanilarak HOG 6znitelikleri gikariimigtir.

Her eksende yer alan toplam gradyanlardan ayri ayri HOG &znitelikleri kullanilarak
da hareketler siniflanmaya calisiimis fakat siniflama sonucuna herhangi bir etkisi
olmamistir. Bu 3 toplamin toplamlari alinarak elde edilen goruntu Uzerinden hareketle

mevcut siniflama basariminda %1 oraninda bir artis saglanmistir.
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GG HOG Oznitelikleri

Sekil 6.4. El sallama hareketine iliskin GG hesaplamasi
6.6. Siniflama Deneyleri

Ham derinlik bilgisinden de faydalanilarak gelistirilen yontemlerin , literatlrde yer alan
diger yontemlerle ve guncel diger yontemler ile karsilastirilmali tablosu Cizelge 6.2.
de gosterilmektedir. Cizelge 6.2.’de yontemlere iligkin daha dnceki testler sirasinda
da kullanilan Test-1, Test-2 ve Cross-Subject Test yontemleri yer almaktadir.
Siniflandirici olarak Random Forest Yontemi ve veri kimesi olarak da MSR-Action
3D kullaniimistir. Siniflama islemi ham derinlik bilgisinden elde edilen nitelikler ile
onceki kesimlerde kullanilan eklem agi histogramlari ve eklem yer degistirme bilgisi
birlestirilerek elde edilmistir. GG ve DGH Uzerinden elde edilen HOG 6znitelikleri 1xN
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uzunlugunda vektorlerdir. Diger grup Oznitelikler ile pes pese eklenerek
birlestiriimigtir. Siniflayici parametreleri 6nceki kesimlerle aynidir. Gelistirilen
yontemlerden basarima katki saglamig olanlar tabloda yer almaktadir. Ham derinlik
bilgisi kullanilmasiyla basarim onceki adimlara gbére %1.2 oraninda artmistir.
Yaninda * bulunan galismalarda, deneklerin bir yarisi segilip egitim yapildiktan sonra
diger yarisi ile test edilmig, fakat batun denek kombinasyonlari denenmemigtir. Yani
sadece bir alt kime kombinasyonu ile Cross-Subject Test yapilmistir. Farkl alt
kimeler, basarimi degistirebilecegi ic¢in, bu c¢alismada buatin alt kume

(%)

kombinasyonlarini denenmistir. Kesim 3.6’da oldugu gibi isareti bulunmayanlar
tum kombinasyonlari kullanan c¢alismalardir. Batin kombinasyonlar denendikten
sonra, elde edilen siniflama basarimi sonuglarinin ortalama ve standart sapmasi
hesaplanmis ve tabloda verilmigtir. Bu calismaya benzer bir Cross-Subject Test
yontemini HON4D [66] calismasi uygulamistir. Cizelge 6.3.’te ise SVM siniflayicisi ile
elde edilen sonuglar belirtiimigtir. Cizelgelerden anlasilacagi gibi RF siniflayicisi daha

basarili sonuglar Gretmigtir.

Cizelge 6.2. Geligtirilen Yontemlerin Literatlrde yontemlerle MSR-Action 3D
uzerinde RF siniflaycisi ile kiyaslamasi.

Cross-Subject
Test-1 Test-2 Test

Bag of 3D Points [3] 91.6 94.2 74.7%*
HOJ3D [78] 96.2 97.2 79.0*
EigenJoints [68] 95.8 97.8 83.3*

Yang ve dig. [64] N/A N/A 85.5%
Wang ve dig. [70] N/A N/A 88.2*

Xia ve dig. [65] 93.5 96.7 89.3*
HONA4D [66] N/A N/A 82.15+4.18
Aci+Yer degistirme 95.3 97.7 88.2+7.39
Acl + Yer degistirme +GG 93.1 97.7 89.0+7.06
Agi+Yer degistirme +DGH 95.4 98.0 89.4+6.86
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Cizelge 6.3. Ham Derinlik Bilgisi ile Elde Edilen Test Sonuglari, SVM igin

Cross-Subject
Test-1 Test-2 Test (Ort.)
Acgi+Yer degistirme 83.19 89.12 81.17+7.39
Agl + Yer degistirme +GG 85.4 89.0 78.015.28
Agi+Yer degistirme +DGH 87.4 94.3 81.4+6.28

6.7. Sonuglar

Bu kesimde ham derinlik bilgisi Uzerinden Oznitelikler c¢ikarilarak hareketler
taninmaya calisiimistir. Yapilan calismalarda ham derinlik verisiyle siniflamada
istenen diuzeye erigsilememis ve bu 6znitelikler daha dnceki kesimlerde kullanilan ve
iskelet modelinden elde edilen 6znitelikler ile birlestirilerek mevcut siniflama basarimi
arttirlmaya calisilmistir. Yapilan deneylerde GG ve DGH ydntemlerinde RF ile
siniflama yapilmasi siniflama basarimi Uzerinde %1 dizeyinde bir iyilestirme
saglamistir. Literatlrde yer alan guncel galismalardan az bir miktar da olsa, daha iyi
sinifama sonugclari elde edilmigtir. SVM ile yapilan deneylerde basarim artigi
saglanamamistir. Yapilan ¢calismada MSR-Action 3D kullaniimasinin nedeni, bu veri
kimesinde iskelet ve derinlik bilgisinin senkron olmasidir. Diger veri kimelerinde

iskelet ve derinlik bilgisi ayni anda bulunmamakta veya senkron olmamaktadir.

llerleyen kesimde hareketin tamamini gdzlemlemeden tanimaya dénik galismalar
yapilmistir. Ozellikle gergek zamanli oyun uygulamalarinda diisiik gecikmeli hareket
tanima Onemli oldugu icin, literatirde yapilan caligmalar bu alana kaymaya
baslamistir. Bu nedenle, tez kapsaminda son ¢alisma alani olarak disuk gecikmeli

hareket tanima konusu uzerine gidilmigtir.
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7. Dusuik Gecikme Sureli Hareket Tanima

Bu kesimde dusuk gecikme suresi (latency) degerine sahip bir tanima yontemi
geligtiriimeye galisilmistir. DusUk gecikme sureli hareket tanima guncel ve gittikge hiz
kazanan bir arastirma alanidir [88-90]. Literaturdeki yontemlerde genelde siniflama
icin tim hareket dizisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tlr calismalarda hareket dizisinin
bir kesimi kullanilarak siniflama yapildiginda siniflama basarimi dusmektedir.
Sadece sinirh sayida galismada hareketin tumini goérmeden dusik gecikme sureli

hareket tanima ele alinmaktadir.

DuslUk gecikme sureli calismalardan en basarilisi Zanfir [90] ve digerleri tarafindan
gerceklestiriimistir. Bu calismada yine Shotton tarafindan énerilen iskelet modelinden
elde edilen 6znitelikler kullaniimaktadir. Oznitelik olarak eklem noktalarinin konum
bilgileri ve bu konum bilgilerinin 1. ve 2. dereceden turevleri kullaniimistir. Eklem
noktalarinin konum bilgilerinin turevleri hareket dizisi Uzerinden kayan bir pencere
gezdirilerek hesaplanmistir. Oznitelik ¢cikarma her cerceve (frame) igin ayri ayr
yapilmistir. Pencere merkezinde yer alan cergeve icin yapilmistir.  Oznitelikler
cikartilmadan 6nce konum bilgileri Gzerinde bir normalizasyon islemi yapilmistir.
Buradaki amac¢ farkli boyutlardaki sahislardan kaynaklanacak farkhligin

azaltimasidir. Eklem koordinatlari Gzerinde gergeklestiriien bu normalizasyona ait
(D

start

algoritma asagida verilmigtir. Algoritmada p kok eklemin konumunu, r; uzuvlarin

ortalama uzunluklarini ve d; iki eklem arasindaki uzakligi belirtmektedir. Bu

algoritmada geniglik once arama yonetmine gore eklem noktalari dolasiimakta ve

pe(,f; is bu arama yontemiyle ulagilan son eklem noktasini belirtmektedir.

(1) (D
Pstart < Pstart
@® (@)
tart < pend do
di < (psgz)rt 'pe(nlc)‘l

forallp,

end for

return P’ = [p/,....p,]
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Eklem konumlari kalga eklem noktasina gore goreli hesaplanmaktadir.
Normalizasyon ve Ozniteliklerin ¢ikarilmasindan sonra hareket agisindan belirleyici
cercevelerin segilmesine gecilmigtir. Buradaki amag¢ daha tanimlayici bir egitim
kimesi elde etmektir. Bu soruna ¢6zim icin siniflama islemi egitim sirasinda
yapilmigtir. Bir gerceve segilirken egitim kimesinde yer alan komsulari géz énunde
bulundurulmus ve segilecek gergevenin sinifina ait komsu sayisinin toplam komsu
sayisina orani hesaplanmistir. Hesaplanan bu deger ayni zamanda posterior

olasihgidir. Belli esik degerinden yuksek olan gergeveler segilmistir.

Tanimlayici  ¢ergeveler secildikten sonra siniflandirma iglemine gecilmigtir.
Siniflandirmada kullanilan yontem asagida belirtiimistir. Belirtilen algoritmada c sinif
etiketlerini, X;rqin €9itim kimesini, v(X;.4in ) ise siniflayicinin (KNN) glven degerini

(confidence) belirtmektedir.

Dsiare Kok Eklemin konumu

,(1) (D
Pstart < Pstart

foralltimet <Tdo
X; cercevesi icin 6znitelikleri hesapla
X; nin K en yakin komsusunu bul

forall X;,,i;, € kNN(X;)do

s(c) « s(c) + vXrain )
end for

s(c)

RO

ift > Nmin and

then return argmax(s(c))
end for

return class = argmax(s(c))
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Bagka bir calismada Ellis ve digerleri [88], yine hareket gerceklesirken en az gecikme
(low latency) ile hareketleri tanimaya c¢alismislardir. Bu yontem MSRC-12 ve MSR-
Action 3D veri kiimeleri Uzerinde 88.7% ve 65.7% basari orani saglamistir. Fakat
yontem test edilirken Cross-Subject Test yerine capraz gecerlik testi  (cross
validation) uygulanmigtir. Bu yontemde 6znitelik olarak iskelet eklemlerine ait konum
bilgilerinin farklari alinmigtir. Bir gergeveye ait Oznitelikler ¢ikarilirken o gergevedeki
eklem konum bilgileri ile 5 ve 30 cergeve oncesinde yer alan eklem konum bilgileri
arasindaki farklar kullanilmistir. Fark islemi es eklemler arasindaki euclidian uzakhgi
ile hesaplanmigtir. Diger bir Oznitelik kimesi ise o anki gergceve ve 10 cgerceve
dncesindeki tiim eklem noktalari arasindaki farktir. Ozniteliklerin gikariimasindan
sonra farkli modeller ile hareketler taninmaya calisilmistir. ilk olarak Bag of Words
(BOW) ydntemi uygulanmistir. Cerceveler 1000 kimeye ayriimistir. Oznitelikleri
cikarilan gergeve bir kimeye atanmis ve seride yer alan g¢ergevelerin kime etiketleri
histogrami ¢ikariimistir. Bu histogramlar kullanilarak bir SVM modeli egitilmigtir.
Tanima igslemi harekete iliskin kime histograminin c¢ikarilmasi ve SVM ile
siniflandinimasiyla yapilmistir. Diger modelde ise hareket serileri zaman serisi olarak
ele alinmis bir Conditional Random Field (CRF) modeli olusturulmustur. Son
modelde ise yine CRF kullaniimis fakat bu sefer tum pozlar yerine sadece tanimlayici

pozlar ele alinmistir.

Tanima isleminde sadece %30 oraninda cergeve ile yapilmistir. %30 oraninda
cerceve ile %90 dizeylerinde dogru siniflama yapiimis olmasina karsin Cross-

Subject Test yapiimadidi igin bu basarim degerleri gok fazla karsilastirilabilir degildir.

Hoai ve Torre ‘de [89] video gorUntlleri Uzerinde disuk gecikme sureli hareket
tanima (zerine bir ydntem onermislerdir. Onerilen bu ydntemde hareketler online
olarak taninmaya calisiimigtir. Hareketler bolutlere ayrilarak taninmaya c¢aligiimistir.
Bir bolut icinde siniflandirici tarafindan en ylksek degere ulagilan hareket sinifi
atanmigtir. Daha sonra bir sonraki bolute gecilmektedir. Tanima isleminde eger bir
bolutte onceki bolute gore daha yuksek skorlu bir hareketle karsilasilirsa, ilgili
hareket yliksek skorlu olanla etiketlenmektedir. Bu ydntemde siniflayici olarak SMM,
SVM ve Structured Output SVM (SOSVM) yontemleri siniflayici olarak
kullaniimaktadir. Bu ydontemle hareketin %30 civari gézlemlendiginde %65 civarinda

bir dogru siniflama oranina erisilmektedir.
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7.1. Dusuik Gecikme Sureli Hareket Tanima igin Gelistirilen Model

7.1.1. Cergeve Tabanli Tanima

Hareket tanima suresinin kisaltiimasi kapsaminda ilk olarak, harekete ait ¢erceveler
Uzerinde siniflama yapilmasi yontemi denenmistir. Bu amacla ilk olarak egitim
kimesinde yer alan hareketlere ait gercevelerden (frame) 6Oznitelikler ¢ikartiimistir.
Bu 0znitelikler o anki gerceveye ait iskelet bilgisinden elde edilen eklem acilari, eklem
noktalarinin kalga eklem noktasina uzakhgi (F,), eklem noktalarinin konum bilgisinin
onceki cergevedeki konum bilgilerinden farkidir (F;) . Kalgca eklemine uzaklk ve

onceki gerceve ile olan uzaklk 6znitelikleri Esitlik 7.2 ve Esitlik 7.3’te belirtilmistir.

Pi={Xy, o, X3l Xi ={1Jz s J20} | Ji = {x,v,2}, Py Kalca eklem noktasti cerceve (7.1)

Fi = ||P; = Pll (7.2)

Fg = ||Piyq — Bl (7.3)

Bu 6znitelikler kullanilarak bir SVM modeli egitilmistir. Daha sonra test kimesinde yer
alan bir harekete ait tim cergeveler bu siniflayici ile siniflandiriimistir. Cergeve
sinifama sonuglarinda c¢erceveler Uzerinde en ¢ok sayida etikete sahip sinif,
harekete ait sinif olarak kabul edilmistir. Ayrica test sirasinda belirleyici olmayan
cercevelerin elenmesi icin siniflama islemi sonucunda disik skor degerine sahip
cerceveler dikkate alinmamistir. Yine egditim sirasinda belirleyici olan ¢ergevelerin
secilebilmesi igin K en yakin komsusunun sinif degerlerine bakilmis ve kendi sinif
degerine sahip drneklerin orani diger sinif degerlerine sahip drneklere goére belirli bir
esik degerinin altindaysa secilmemigtir. Bu yontemle yapilan testlerde hareket ilk
%30 ve %40'Inin gbézlemlenerek yapilan siniflama sonuglarinda basari orani %30
icin 0.34 ve %40 igin ise 0.42 oraninda kalmistir. Siniflayici olarak RF ve KNN

yontemleri de kullaniimistir fakat sonug Uzerinde olumlu bir etki yaratmamistir.

Daha sonra belirleyici c¢ergevelerin segimi igin ¢erceveler arasindaki gegisteKki
degisim dikkate alinarak bir se¢im yoluna gidilmigtir. Pes pese gelen cergeveler
arasindaki enerji degisimi hesaplanmistir. Enerji degerleri eklem pes pese gelen
cercevelerdeki eklem noktalarinin her U¢ eksende de birbirlerine olan uzakliklarinin
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toplamlari ile bulunmaktadir. Enerji degerinin hesaplanmasi Esitlik 7.4’te belirtiimigtir.
Kisacasi ayni noktalara ait yer degistirme bilgisi toplanarak hesaplanmigtir. Daha
sonra en ¢ok, en az ve ortalama enerji degerlerine sahip gergeveler egitim ve test
sirasinda yukarida belirtilen yontemde oldugu gibi kullaniimistir. Maalesef bu yontem
sonucunda basaril siniflama oranindaki artis ¢ok dusuk olmustur, dogru siniflama

orani %1-2 oraninda artmistir.
E = ?21”Xi+1,j _Xi,j” , Xij=UvJz2 ) J20} (7.4)

Cercevelere ait Oznitelikler arasinda goreli sira bilgisi de eklenmigtir. Cercevenin
indisinin, hareket dizisine orani 0znitelik vektorine eklenerek siniflamada
kullaniimistir. Sira bilgisinin eklenmesi siniflama Gzerinde olumsuz etki yapmis ve
siniflama basarimini dastrmustar. Cerceve bazli yontemlerde farkh siniflara ait
hareketlerin benzer cergeveler icermesi ve tum hareketlerde baslangi¢c ve bitis
durumlarindaki benzerlik bu yontemlerde basarili sonuglar elde edilmesine mani

olmustur.

Cerceve Uzerinden gidilen yontemlerden sonra, kesim 5’te yer alan hareket
dizilerinden o6znitelik ¢cikarmaya dayali yontemler Gzerinde durulmustur. Kesim 5’ te
yer alan Ozniteliklere ek olarak eklem acilarinin tirevi, eklem konum bilgilerinin 2.
tirevleri ve eklem noktalarinin kalgca eklemine olan uzakhgi bilgileri de eklenmistir.
Eklem acilarinin tlveri Esitlik 7.5 ile konum bilgilerinin 2. tarevi ise Esitlik 7.6 ile
hesaplanmaktadir. A, eklemlere ait agi serisini, F, ise konum bilgileri serisini
belirtmektedir. Bu yontem ile %30 gobzlem orani ile Cross-Subject Test'te 0.56
dizeyinde bir dogru siniflama oranina erisilmistir. Sonraki asamalarda zaman

serisinden Oznitelik ¢ikaran bu yaklagim Uzerinden gidilmistir.

Fae == Ack=12.8 (7.5)
d? d? d?
sz = ﬁ Fk + d_yz Fk+@ Fk (76)
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7.1.2. Hareket Dizisi Tabanlh Tanima

Hareketlerin dusuk gecikme suresi ile taninmasi kapsaminda bir kesim 6znitelikler
zaman serisi olarak ele alinirken, diger bir grup Oznitelik ise hareketin gézlemlenen
kesimden c¢ikartilarak kullaniimistir. Zaman serisi olarak ele alinan Oznitelikler
Uzerinden 6znitelik ¢cikarmada [68]'de belirtilen yontem kullaniimistir. Bu yontemde ilk
olarak zaman serileri Uzerinde 4. Kesimdeki 0znitelik ¢ikarma yonteminde oldugu gibi
WPT (Wavelet Packet Transform) kullanilmigtir. Fakat bu kez 6nceki yontemde
oldugu gibi PCA ile boyut indirgeme ve Fuzzy tabanli bir nitelik sec¢imi yapiimamistir.
Yani hesaplanan batin o6znitelikler kullaniimigtir. Hesaplama acgisindan maliyet
artmigtir. Kesim 5’te bahsedilen yontemlerde oldugu gibi seri yine iki yeni alt sinyale
ayrnistinlmistir. Bu iki yeni dikey temelde yer alan @; fonksiyonlari 6lgek ve wavelet
fonksiyonlaridir. Bu iglem bir filtre bankasi kullanilarak gergeklestiriimekte ve sinyal 2
ayri alt banda ayriimaktadir. Oznitelikler yine wavelet sabitlerine iliskin enerj
degerlerinin hesaplanmasiyla bulunmaktadir. Bu iglem duragan olmayan sinyallerin
analizinde kullanimi daha dikkat c¢ekici ve kullanighdir. Fakat bu ydntemin
uygulanmasi sonucu 6nceden de belirtildigi Uzere 6znitelik uzayinda blayuk olgekli bir

boyutluluk olugsmaktadir.

WPT dagilim agacinda yer alan her alt uzay bir 6znitelik uzayi olarak ele
alinmaktadir. Her alt uzay i¢cin WPT sabitlerinin katsayilarinin karelerin toplami alinip
sabit sayisina bdolinmustir. Daha sonra normalizasyon igin elde edilen toplamin

logaritmasi alinmistir. Bu islem Esitlik 7.7'de belirtilmigtir.

Zn(W g n)’
Eq;, = log(— 757 ) (7.7)
W]Tk’n WPT sonucu elde edilen sinyali yani WPT sabitlerini belirtmektedir. N/Zj

ise alt bandta yer alan sabit sayisini berlirtmektedir. Bu igslem sonucunda
gOzlemlenen kesimlerden sabit uzunlukta oznitelikler elde edilmistir. Her hareket igin
g6zlemlenen uzunluk farkh olsa da c¢ikarilan 6znitelik vektérinin uzunlugu sabit
olmustur. Elde edilecek Oznitelik vektorunun boyutu girilen j degerine gore
degismektedir. Onceki kesimlerde oldugu gibi dogrudan RF ve SVM yoéntemleri
denenmis fakat dogru siniflama oranlari Adaboost yontemine goére daha dusuk

citkmistir. Bu sebeple siniflama igleminde bir genel siniflayici (ensemble) yontemi
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olan Adaboost kullaniimigtir. Adaboost yonetminde temel siniflandirici olarak ise
SVM kullaniimistir. Gelistirilen yonteme iligkin akis diagrami Sekil 7.1.’de belirtilmistir.

Eklem Konum Bilgileri =

- Eklem Agi Histogramlari

Eklem Konum Bilgilerinin Tirevi —

Eklem Yerdegistirme Bilgisi

Eklem Konumlarinin ilk Konuma Gére Uzakhig —

]

Zaman Serisinden Nitelik Cikarimi SVM

A

AdaBoost

Sekil 7.1. Dusuk Gecikme Sureli Hareket Tanima Yontemine ait akis gizenegi

7.2. Oznitelikler

Oznitelik grubumuzda ilk 6znitelikler eklem noktalarinin géreli konumlari F,, . Eklem

noktalarinin goreli konumlari Esitlik 7.8’de de belirtildigi Uzere seri olarak alinmistir.

Fe= X1, o, X3l Xi =U1Jz s J20} | Ji = {x,y,2} (7.8)
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Dogrudan goreli konum degerlerine ek olarak konum degerlerinin degisimi de
Oznitelik olarak c¢ikarilmigtir. Konum degisimlerinin hesaplanmasi igin konum

bilgilerini her G¢ eksende turevi alinmistir (Esitlik 7.9).
d d d
Fra = ix Fi || dy Fel| iz Fy (7.9)

Son olarak da konum bilgilerinin ilk konuma goére olan farklari alinmigtir.  Esgitlik
7.10da X hareket dizisinde yer alan eklem noktalarini, Xj" ise baslangig

cercevesindeki, X{ ise c gergevesindeki eklem konum bilgilerini belirtmektedir.
Fop = {Xf =X} | Xf € Xc; X} € X;} (7.10)

Bu Oznitelikler 5. Kesim de kullanilan 6zniteliklerdir. Diger 6zniteliklerimiz ise Kesim
3’'te calismalarimizda kullandigimiz eklem agcilarina ait histogramlar ve eklem
noktalarinin X)Y,Z eksenelerindeki yer degistirmeleri ve toplam 3 boyuttaki yer

degistirmesidir.
7.3. Ogrenme

Oznitelikler cikarildiktan sonra tanima isleminde Adaboost yéntemi kullaniimigtir.
Adaboost siniflama basarimini artirmak igin boosting kavramindan faydalanmaktadir.
Boosting goreli zayif ve hatali kurallarin veya siniflayicilarin birlesiminden gugclu
tahmin yetenegine sahip kural ve siniflayicilarin elde edilmesidir. Bu kesimde
Adaboost kullanilarak, harekete iliskin az bir bilgi ile dogrudan SVM veya RF
kullanildiginda ayirt edilmesi zor olan durumlar arasindaki ayrimin daha iyi
yapllabilmesi amaclanmigtir.  Hareketin tamami  gozlemlenmedigi zaman
hareketlerden elde edilen nitelikler benzerlikler gosterebilmektedir. Ozellikle hareketin
%50’den daha az kesimleri incelendiginde, Oznitelikler arasindaki farkhliklar fazla
olmamaktadir. Bu durumda daha ayirt edici bir siniflayiciya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
kesimde siniflama yéntemi olarak Adaboost kullaniimasinin asil sebebi de budur.
Diger kesimlerde, Adaboost kullanilmasinin siniflama sonucu Uzerinde kayda deger
bir etkisi gorulmemistir. Zaten hareketin tamami goézlemlendiginde elde edilen
sonugta 6nceki kesimlerde elde edilen sonucglara ¢ok yakindir. Ozetle hareketin
tamami gbézlenmediginde Adaboost yontemi bir fark yaratmamakta, fakat kismi bir

gbzlem yapildiginda daha ayirt edici olmaktadir.
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Freund ve Schapire tarafindan onerilen Adaboost temelinde iteleme (boosting)
algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritma zayif modelleri birlestirerek guglu bir
model elde etmeye dayanmaktadir. Hata olasiligi ikili bir siniflamada 'z den biraz az
olan modele zayif, hata olasiligini istenildigi kadar dusurulebildigi modele de guglu
model denilmektedir. Buylk bir 6grenme kimesi 3 pargaya bolundukten sonra, ilk
olarak ilk pargayl alip X; kimesini egitir ve d; modelini olusturulur. Ardindan X,
kimesini test kimesi gibi alir ve d; modeliyle siniflandirilir. Daha sonra d,’in hatal
sinifladigi ve ayni sayida dogru sinifladigi érnekleri birlestirilip d, modeli egitilir.
Ardindan X5 kimesini alinip d; ve d, modellerine verilir ve bunlardan farkli siniflara
atananlar alinarak d; modeli icin 6grenme kiimesi olusturulur. Test asamasinda ise
d, ve d, modellerinden ayni siniflama soncu c¢ikarsa tamam denilir fakat farkl
cikarsa bu ornegi d5 ’e verir onu ¢iktisini kabul edilir. Bu yonden veri kimesi 3 yerine
daha fazla sayiya da bolunebilir bu durumda daha fazla model gelistirilir ve her model

kendinden oncekilerin yanlis sinifladiklariyla egitiimektedir.

Bu calisma kapsaminda siniflama asamasinda kullandigimiz  Adaboost.M1
yontemidir. Bu yontemdeki ana fikir egitim kiimesi olusturulurken drneklerin secilme
olasiliklarinin hataya bagh olarak degistiriimesidir. Ornegin bir (x¢,r?t) giftinin j taban
modelinde egitiime olasilidi p} olsun. Birinci model egitilirken tum olasiliklar esit ve
pt = 1/N dir. Sonraki modeller j = 1 den baslayarak eklenir. Adaboost modellerin
zayif oldugunu varsayar ve bu tersi bir durum saglanirsa durur. Zayif model hata
orani 1/2 den az olan modellerdir. Burada hata ilk 6grenme kimesi Uzerinde deqil, j.
adimda olusturulmus 6grenme kimesi Uzerinden hesaplanmaktadir. B; degeri Esitlik
7.11 ile hesaplanmakta ve bir sonraki adimda yer alan agirliklarin glincellenmesinde

kullaniimaktadir. ¢; modelin hatasini gostermektedir.

&j

B; =

J —&;
1-¢;

<1 (7.11)

j modeli bir 6rnedi dogru siniflandirirsa bir sonraki modelde egitim kimesine girme
olasiligi Esitlik 7.12 deki gibi olur ve azalir. Tersi durumda ise esit kabul edilir ve

degismez.

Pj+1 = Bjp; (7.12)

111



Yani bir sonraki model onceki model tarafindan yanlis siniflandiriimig 6rneklere

odaklanmaktadir. Adaboost algoritmasi agsagida belirtilmistir [80].

Ogrenme :

Tum {xt, v}, € X icinp! = 1/N

Tdm modellerj =1, ....L
Xj yi X den p} olasiliklariyla érnekleyerek olugtur
d; yi X; ile egit
Her (x%,7%) igin y,* « d; (x*) hesapla
Hatayi hesapla: ¢; « Y. p;.1(y)" #1")
Egere <1/2ise L « j— 1dir

Tim (xt, ") igin ¢ikti dogruysa olasiliklari azalt
Egery == r' ise pf,, = Bjp; dedilse p;,, « p;
Olasilik toplamlari 1 olacak sekilde normallestir.
Zj < thjt'+1 ijt'+1 < P]t'+1/ Zj
Test:
X icin model giktilarini hesapla d;;(x),j =1,...,L,i=1..K
Sinif giktilarini hesapla y; = X5, log(1/B;) d;;(x)

Adaboost algoritmasinin  test asamasi oylama ydntemiyle kosut olarak
gerceklestiriimektedir. Bir gozlem icin tim modellerin ¢iktilari hesaplanir ve sonuclar
agirhikh oylama ile birlestirilir. Agirliklar modellerin basarilari ile orantiidir. Farkli
modellerin 6grenme kumeleri arasindaki fark, modellerin hatalarina baghdir ve bir
uygulamada Adaboost algoritmasinin basarili olup olmayacagi veriye ve kullanilan
model algoritmasina baghdir. Bu c¢alismada model algoritmasi olarak SVM
kullanilmigtir. SVM c¢ekirdegi olarak Radial Basis Function (RBF) kullaniimistir. RBF
cerkide@i kullanilmasinin amaci siniflayiclyr zayiflatmaktir. Burada zayiflatmak ile
kastedilen siniflayicinin goéreli siniflama basarimini azaltmaktir. Adaboost’'un temel
mantigi zayif kurallardan tahmin yetenegi daha guglu kurallar elde etmek olmasi
sebebidir. SVM lineer c¢ekirdek ile daha yluksek dogru siniflama oranlarina
erigsmektedir. Fakat Adaboost yontemi zayif siniflayicilardan gugli siniflayici

olusturmaya dayanmaktadir ve zayiflatiimis bir SVM ile Adaboost siniflandiricisinin
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basarimi artmaktadir [102]. Adaboost yontemi kullanilirken SVM siniflayicisinin

zayiflatilmasi basarimi daha yuksek kilmistir.
7.4. Sonuglar

Bu kesimde hareket serilerinin belirli bir kesimi gozlenerek siniflama yapilmistir.
Siniflayici olarak Adaboost algoritmasi tuzerinde SVM RBF ¢ekirdegi model algoritma
olarak alinip siniflama yapilmistir. Gelistirilen yontemin MSR-Action 3D veri kimesi
uzerindeki siniflandirma sonuglari, Sekil 7.2.'de literattrde yer alan diger yontemlerle
[3,70,88,90] karsilastirmali olarak verilmistir. Bu tur yontemlerin kiyaslamasinda
sadece Cross-Subject Test kullaniimasindan dolayl Cross-Subject Test sonuglarina
yer verilmistir. Sadece Zanfir ve digerleri [90] tarafindan gelistiriimis olan ydntem

dusuk gecikme sureli hareket tanima Uzerinedir.

Testler sirasinda hareket serisinin en az %30’u gbdzlemlenmigtir. %30 altindaki
g6zlemlerde, az sayida gergeve bulundugu igin serilerden 6znitelik ¢ikarma sirasinda
hatalar ile karsilagsilmistir. Ayrica, az sayida cergceveden elde edilen o6znitelikler
Ozellikle kisa hareketler igin ayirt edici olmamaktadir. Bazi hareketlerde hareketin
%30’u alindiginda gbézlemlenen c¢erceve sayisi 7-8 cergeve gibi olduk¢ca az
olabilmektedir. Bu nedenle ¢ok az sayidaki cerceveden de yeterince tanimlayici
dznitelikler elde edilememektedir. Ozellikle zaman serisinden elde edilen
Ozniteliklerde, bu durum daha belirgin olmaktadir. Yine referans alinan diger yonteme
de [90] bakildiginda, %30 altinda elde edilen sonuglar anlamli degildir. Onerilen
calisma bu yonteme gore daha basarisiz olsa da, sonuglar yine de bu yontemle
karsilastirilabilir duzeydedir. Farkli gézlem oranlari igin Cross-Subject Test'te elde
edilen sonucglar Cizelge 7.1.de verilmistir. Cizelge 7.1’de goruldiuga gibi, gelistirilen
model, hareketin %30’nu goérse bile %66,34 siniflama basarimini yakalamaktadir. Bu

basarim literatUrdeki cogu ¢alismadan iyi duzeydedir.
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8. Sonug

Bu tez kapsaminda derinlik bilgisini kullanarak insan hareketlerini taniyan cesitli
yontemler cahlisiimigtir. Gelistirilen yontemler genelde Kinect algilayicisindan elde
edilen eklem iskeletine ait 0zniteliklere dayanmaktadir. Geligtirilen ilk yontemde 20
eklemli iskelet modeli kullanilarak insan hareketleri taninmigtir. Bu yaklagimda énemili
eklem noktalari arasindaki agi degerlerine ait histogramlar ve eklem noktalarinin 3
boyutlu koordinat uzayindaki ve x,y,z eksenlerindeki yer degistirmeleri 6znitelik
olarak kullaniimigtir. Hareketlerin siniflandinimasinda SVM ve RF algoritmalari
kullanilmistir. Bu modeller kendi veri setimiz olan HUN-3D ve bu tur calismalarda
sik¢a kullanilan MSRC-12 ve MSR-Action 3D veri kiimeleri Gzerinde test edilmistir.
Onerilen yontem bu veri kimeleri ile basarili sonuglar Uretmistir. Test-2 de RF
algoritmasiyla sirasiyla HUN-3D, MSRC-12 ve Action-3D veri kimeleri Uzerinde
93.5%, 98.7% ve 97.7% dogru siniflama oranlarina ulasiimistir. Ek olarak RF modeli
MSRC-12 uUzerinde Test-1 ve Test-2 sonucunda 95% dogru siniflama orani
yakalamigtir. Yine MSR-Action 3D Uzerinde RF modeli 90% oraninda dogru siniflama
yapmistir. Cross-Subject Test'te ise dogru siniflama orani 83% ve 88.2% oranlarina
gerilemistir.  Bu durumun sebebi ayni hareketlerin farkli kigiler tarafindan
gerceklestirimesi sonucunda olusan farkliliklardir. Yine de literatlirde yer alan diger
yontemler ile karsilastinildiginda sonuglar basarilidir. Bu yontem hesaplamasi kolay
Oznitelikler ile farkli veri kiimeleri Uzerinde basarili sonuglar Uretebilmektedir. Bu
durumun baslica nedeni yontemin dnceden egitilmis iskelet ¢gikarma modelinden [7]
elde edilen oznitelikler kullaniimasidir. Hareketlerin daha iyi ayirt edilmesine olanak
saglamaktadir. iskelet gikarma ydntemi eklem noktalarinin tespit ve takibini son
derece basarili bir sekilde yaptidi icin hareketlerin daha iyi ayirt edilmesine olanak
saglamaktadir. Buna ek olarak RF yonteminin SVM’ye goére daha bir siniflama

performansi gostermesi de sonuglarin basarili gcikmasindaki bir diger etkendir.

Geligtirilen 2. yontemde ise SMM kullanilarak hareketler taninmaya calisiimigtir.
SMM o6zelikle cevrimigi (online) hareket tanimada sik¢a kullanilan ydntemlerden
biridir. Bu ydontemde hareket serileri GUzerinde bir pencere gezdirilerek 6znitelikler
cikarilmig ve daha sonra bu o6znitelikler kimelenerek bir sozlik olusturulmustur.
Cikarilan dznitelikler ilk kesimdekilerle ayni 6zniteliklerdir. Olusturulan sézlik ile tim
hareketler birer sdzcuk dizisi haline getirilmistir ve bu sbézcik dizileri SMM ile

taninmaya calisiimistir. Bu yontem onceki yonteme gore daha basarisiz sonuglar
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uretmigtir. Sonuglar Test-1 ve Test-2 de kabul edilebilir duzeyde olmasina karsin
yontemin kisilerden bagimsizligini gosteren Cross-Subject Test'te basarisizdir. Bu
durumun baglica nedeni 0znitelik c¢ikartiirken kayan pencere kullanilmasi ve
kullanilan niteliklerin sadece pencere Uzerinden ¢ikarilmasinin tanimlayici olmaya
yetmemesidir. Cunka farkh kigiler ayni hareketleri gergeklestirirken farkli hizlarda
davranabilmekte ve buda pencere tabanli 6znitelik gikarimi agisindan sorun teskil

etmektedir.

Gelistirilen 3. yontemde ise hareketler zaman serileri olarak ele alinmis ve zaman
serilerinden 6znitelik ¢ikarma amagl Khusbaba ve digerleri [82] tarafindan gelistirilen
yontem kullanilmigtir. Oznitelik olarak, eklem noktalarinin konumlari, konum bilgisinin
tlrevi ve eklemlerin baslangic konumuna goére uzakliklari ¢ikariimistir. Bu 6znitelikler
tim cercgeveler icin ¢ikarilmis ve hareketler bir 6znitelik dizisi haline getirilip bu farkl
uzunluktaki 6znitelik dizileri Uzerinden sabit uzunlukta Oznitelikler g¢ikartilmigtir. Bu
yontemle Cross-Subject Test'te 82.4% duzeyinde bir basari saglanmistir. Basari
dizeyi ilk yontem kadar yuksek olmasa da hareketi dislik gecikme siresi ile
tanimada daha basarili sonuglar Ureten bir yaklasimdir. Bu nedenle son kesimde
gelisgtirilen yontemde bu yontem baz alinmis ve siniflama basarimini arttirmaya

donuk gelistirmeler yapiimistir.

Bir sonraki yontemde ham derinlik bilgisi kullanilarak siniflama basarimi arttirimaya
calisilmistir. Bu kesimde ham derinlik bilgisi kullanan 2 yontem onerilmigtir.
Bunlardan ilki olan Gradyan goéruntisu (GG) yonteminde tum gergevelere ait derinlik
bilgisi bilestirilerek bir hacim olusturuimus ve bu hacme ait 3 eksendeki gradyan
bilgisi hesaplanmigtir. Her cerceve icin hesaplanan gradyan degerleri kumulatif
olarak toplanmis ve elde edilen matris Gzerinden HOG 6znitelikleri ¢ikariimistir. Diger
yontem olan Derinlik Gec¢mis Haritasi (DGH) ise derinlik haritalarinin indisi
numaralariyla ¢arpilip toplamasina dayanmaktadir. DHI Uzerinden HOG 0&znitelikleri
cikariimaktadir. Her iki yontemde de hesaplanan HOG o6znitelikleri agi histogramlari
ve eklem yer degistirme Oznitelikleri ile birlestirilip siniflama basarimi yukseltilmigtir.
Tez kapsamindaki ¢alismalarda en yuksek dogru siniflama oranlarina bu yéntemler
ile erigilmistir. Literatirdeki ydntemler ile karsilastirildidinda sonuclar oldukga

basarilidir.
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Son yontem de ise hareketlerin disuk gecikme suresi ile taninmasi yani tim hareket
dizisini gormeden hareketin siniflandiriimasi amacglanmistir. Geligtirdigimiz diger
yontemler hareket dizisinin ilk %30, %40 lik kesimi ile yapilan testlerde basarisiz
sonuglar Uretmiglerdir. Yalnizca zaman serileri kullanan yontem %50 Uzerinde bir
dogru siniflama orani saglamigtir. Bu sebeple bu yontem Gzerinden devam edilmistir.
Cerceveler Uzerinden Oznitelik ¢ikarip ¢ogunluk oylamasi ile g¢alisan yontemler
uzerinde de caligilmasina ragmen arzu edilen basari duzeyine c¢ikilamamigtir.
Zaman serileri ile elde edilen oznitelikler Uzerine ilk kesimde kullanilan 6znitelikler de
sadece hareketin gozlemlenen kesiminden elde edilerek eklenmis ve basarim
Uzerinde bir artis saglanmigtir. Bu yontemde siniflandirici olarak SVM kullanan
Adaboost siniflandiricisindan faydalaniimistir. Adaboost genelde zayif siniflayicilarla
kullaniimasina ragmen SVM gibi guclu bir siniflandirici ile kullanilarak distk gecikme
suresi ile tanima da kayda deger basari oranlarina erigilmistir. Elde edilen sonuglar
her ne kadar literatiurdeki mevcut en basarili ¢alismayl gegcemese de sonuglar
karsilastirilabilir seviyededir. Mevcut durumun Uzerinde geligtirmeler ile daha yuksek
seviyeye cikarilmasi hedeflenmektedir. Tez c¢alismalari kapsaminda gelistirilen
yontemler Cizelge 8.1'de karsilastiriimali olarak verilmistir. Belirtilen sonuglar MSR-
action 3D uzerinde elde edilen sonuglardir. Son yontemde gdsterilen sonuglar

hareketin %100’G gorlldikten sonra elde edilen sonuglardir.

Cizelge 8.1 Geligtirilen yontemlerin karsilastirmali basarimlari

Test-1 Test-2 Cross-Subject Test
Aci+Yer degistirme 95.3 97.7 88.2+7.39
SMM 87.82 93.75 68.0315.44
Zaman Serileri 88.3 91.2 82.42+7.81
Acl + Yer degistirme +GG 93.1 97.7 89.0+7.06
Agi+Yer degistirme +DGH 95.4 98.0 89.4+6.86
Diisiik Gecikme Sireli 86.8 90.1 87,97
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ilerideki calismalarda hareketlerin ¢evrim i¢i olarak taninmasi amaclanmaktadir.
Interaktif kullanici uygulamalarinda hareketlerin devam ederken taninmasi
gerekmektedir. Bu amacla hem duguk gecikme sureli tanima basariminin artiriimasi
hem de gergek zamanli basarili bir hareket bolUtleme yonteminin geligtiriimesi
gerekmektedir. DustUk gecikmeli hareket tanimada kullanilan modelin geligtirimesi
amaciyla zaman serileri arasindaki uzakliklarin c¢esitli metrikler kullanilarak
Olcumesine dayali oznitelikler ile DTW ve FFT tabanli yontemler test edilecektir.
ileriye déniik bir baska calisma alani ise karmasik hareketlerin taninmasidir. Birden
fazla katmandan olugan hiyerargik bir siniflayici kullanilarak ilk katmanlarda 6nce
atomik hareketler taninip daha sonra Ust katmanda ise bu atomik hareketlerin
kombinasyonlari olan karmasik hareketler taninabilir. Ayrica birden fazla kisinin
etkilesimde bulundugu, dans etme, kavga etme gibi hareketlerin taninmasi da, diger

bir gelecek c¢alisma alani olarak dusunulebilir.
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