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OZET

DERIN OGRENME ILE GRUP HAREKETLERININ SABIT RESIiM
UZERINDEN TANINMASI

Aml ATVAR

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Docent Nazh IKIZLER CINBIS
Eyliil 2018, 64 sayfa

Tez kapsaminda odaklanilan temel problem, insana ait grup aktivite bilgilerinin sabit resim-
ler tizerinden anlamlandirilmasi ve bu hareket bilgilerinin siniflandirilmasidir. Aktivite bil-
gilerinin ¢cogunlukla zaman ¢izelgesine bagli olarak analiz edildiginde anlaml hale geliyor
olmasi iistiinde ugrasilan problemi zorlastiran nedenlerin basinda gelmektedir. Ayni1 aktivite
icerisinde bulunmayan ancak goriintiiniin elde edildigi anda yan yana gelen iki insana ait du-
rum bilgisi sabit goriintii lizerinden analiz edildiginde biiyiik ihtimal ile ayn1 aktiviteye dahil
olarak simflandirilacaktir. Uzerinde ugrasilan problemin bu ve benzer sebeplerden dolayi
sahip oldugu zorluklarin iistesinden gelebilmek adina sabit goriintiide bulunan tekil insan
bilgilerinin yiiksek dogrulukla goriintiiden elde edilmesi ve bu bilgilerin yiiksek dogrulukta
siniflandirilmasi biiylik onem arz etmektedir.

Son yillarda obje tespit ve siniflandirma alanlarinda basarili sonuglar iireten derin 6grenme
teknikleri, tez kapsaminda ugrasilan problemin basarisini artirmak icin de tercih edilen yontemlerin
baginda gelmektedir. Goriintii iizerinde bulunan insan ve insanlarin olusturdugu gruplarin
tespit ve siniflandirilmasi asamalarinda insan ve gruplari temsil eden 6zniteliklerin iyi se¢ilmis
olmas1 onem arz etmektedir. Derin 6grenme tekniklerinin basaris1 da bu asamada diger
yontemlere gore avantaj saglamaktadir. Derin 6grenme modeline girdi olarak verilen egitim
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kiimesi iizerinde 6grenme siireci boyunca egitim kiimesinde siiflandirilmasi istenilen ob-
jelere yonelik 6znitelikler model tarafindan otomatik olarak iiretilebilmektedir.

Problem ¢6ziimiine yonelik olarak derin 6grenme yontemleri secildiginde de bu yontemlere

ait bagka zorluklar 6niimiize ¢ikmaktadir. Bunlarin en baginda probleme uygun olan bir de-

rin 0grenme modeli secimi gelmektedir. Tez kapsaminda ugrasilan problem, siniflandirma
temelli bir problem oldugundan dolay1 derin 6grenme yontemi olarak Evrisimli Sinir Aglar
(CNN) [1] tercih edilmistir. Bu yontemde kullanilacak olan model olarak da son yillarda
kompleks siniflandirma problemleri i¢in ¢okga tercih edilen ResNet [2] mimarisi tercih edilmistir.
Derin 6grenme alaninda kargsilagilan diger bir zorluk da egitim asamasi i¢in tercih edilecek
goriintii denektasi veri kiimelerinin biiyiikliigiiniin ve cesitlili§inin yiiksek olmasi gerekliligidir.
Tez kapsaminda da en ¢ok zorlanilan konu, tercih edilen SGD [3] denektasi veri kiimesinde,
tekil insana ait yonelim ve grup aktivite stniflarinin yeterli say1 ve ¢esitlilikte 6rnek icermemesinden
kaynakli siniflandirma basarilarinin daha yukarilara tasinamamasidir. Bu zorlugun iistesinden
gelebilmek adina grup aktivite bilgilerine ek olarak poz ve boliit bilgileri de kullanilmustir.

Bu bilgilerin de derin 6grenme siirecine dahil olabilmeleri adina fiizyon iglemleri gerceklestirilmis
ve elde edilen sonuglar gozlemlenmistir.

Tez kapsaminda derin 6grenme tekniklerinin tercih edilmesi ile derin olmayan diger yontemlere

gore daha basarili tespit ve siniflandirma basarisinin elde edildigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: grup aktivitesi tanima, derin 6grenme, ince ayarlama, siniflandirma
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ABSTRACT

RECOGNITION OF GROUP ACTIVITIES ON STILL IMAGES USING
DEEP LEARNING

Aml ATVAR

Master, Computer Engineering Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Nazh IKIZLER CINBIS
September 2018, 64 pages

The main problem focused in this thesis is inferring the group activity information from still
images and classifying them. Activity information is often meaningful when analyzed based
on the timeline. This is one of the reasons that complicates the problem. For example, if
two people are not in the same activity but are standing side-by-side in a still image, they
will most likely be classified to have the same activity. For reasons like this, classification
of group activities in still images is a challenging problem. To overcome these difficulties,
detection and classification of individual human from still image should be done with high
accuracy. At the same time, this approach constitutes the first part of the thesis.

Deep learning techniques, which are yielding successful results in object detection and clas-
sification problems in recent years, are preferred methods to solve the problems dealt with in
the scope of this thesis. It is important that the features should be well chosen to represent
individual humans and groups in images. The success of deep learning techniques also pro-
vides more advantages than other methods at this point. These features can be automatically
learned by the model in deep learning approaches.

There are additional challenges associated with choosing deep learning methods as a base
problem solvers. At the top of these difficulties is deciding a deep learning model that is
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suitable for problem. Since we are dealing with classification problems, Convolutional Neu-
ral Networks (CNN) [1] have been chosen to be adapted for group activity recognition. As
a model to be used in this method, ResNet [2] architecture, which is preferred for complex
classification problems in recent years, has been preferred. Another difficulty in the field of
deep learning is that decide size and variety of dataset . SGD [3] was preferred as a dataset
in the thesis. The most challenging issue in the thesis is that in the preferred dataset [3], the
singular human orientation and group activity classes are not able to increase the classifica-
tion performance due to the lack of sufficient numbers and diversity of samples. In addition
to group activity information, joint and segment informations were also used to overcome
these difficulties. In order to merge these informations into the deep learning process, fusion
processes were performed and then results were observed.

Within the thesis, it can be observed that the success of the detection and classification is

achieved by the choice of the deep learning techniques.

Keywords: group activity recognition, deep learning, fine-tuning, classification
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1. GIRIS

Giiniimiizde giivenlik, analiz gibi bir ¢cok nedenle her an ¢ok sayida goriintii, kameralar
aracilifiyla elde edilmekte ve cesitli yontemlerle bu goriintiilerden anlam ¢ikarilmaya calisilmaktadir.
Elde edilen bu goriintii miktarlarinin ¢ok yiiksek boyutlara ulagmasi insan diginda bir karar
vericinin ortaya ¢ikmasini zorunlu hale getirmistir. Trafik, saglik, giivenlik, akilli sistemler
ve daha nice konu baglig1 altinda bilgisayarlar bu konuda dogrudan etkin rol oynamaktadir.
Bilgisayar destekli sistemlerin varlig1 hem insanlarin iglerine yardimci olurken hem de bir
insanin ulagamayacagi sayida islemi ayni anda yaparak sonuglar1 hizl bir sekilde analiz ede-

bilmektedir.

Bilgisayarli Gorii alaninin temel ugras alani da insan goziiniin ve beyninin iglevinin bil-
gisayar destekli sistemlere ve algoritmalara aktarmaktir. Bu algoritmalarin da goérevi, insan
gdziiniin insan beyni ile iletisimini taklit etmeye calisarak algoritmalara girdi olarak verilen
goriintiileri anlamlandirma caligmasidir. Bu anlamlandirma asamasinda girdi olarak gelen
bir resmin kedi veya kopek resmi olmasina karar vermesi de ¢ozdiigii problemler arasinda
yer alabilirken bir arabanin siiriiciisiiz bir sekilde ¢evreden elde ettigi goriintiilere anlam
yiikleyerek siiriis islemini gerceklestirmesi de yer alabilmektedir. Diger yandan bu algorit-
malarin trafik ve giivenlik alanlarinda da kullanim bolgesi oldukg¢a genistir. Trafikte bulunan
araclarin kural ihlal tespitlerinin gerceklesmesi de bu sistemlerle gerceklesmektedir. Diger
yandan artan giivenlik ihtiyaclarindan dolay1 kurulan giivenlik kameralarindan elde edilen
goriintiilerin de akilli bir sistem tarafindan kontrol edilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde bu
goriintiilerin manuel olarak teker teker izlenmesi ve bu goriintiilerden sonug¢ ¢ikarmak i¢in o

kadar saat bir insanin masa baginda kaliyor olmasi saglikli bir yaklagim degildir.

Yukarida bahsedilen sebeplerden dolay1 sehirlerde bulunan giivenlik kameralarindan elde

edilen goriintiilerin anlamlandirilmasi i¢in de bir akilli sistemin varligi zorunlu hale gelmistir.

Bu baglamda da insanlarin goriintiiler tizerinde tespit edilmesi, hareketlerinin siniflandirilmasi
ve olusturduklar1 grup hareketlerinin taninabilmesi i¢in de bilgisayar destekli algoritmalara

ve bu algoritmalarin da yiiksek dogruluklu sonuclar iiretebilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Tez konusu olarak da belirlenen goriintiiler iizerinde bulunan insanlarin olusturdugu gru-
plarin aktivitelerine yonelik olarak goriintiiden anlam cikarilmasi, bilgisayarli gorii alanin
yogun olarak ugrastig1 problemler arasinda yer almaktadir. Bu problemin ¢6ziim odaginda
yer alan hareket ve aktivite bilgisinin taninmasi, bir video girdisinden yapilabilecegi gibi
sabit bir goriintii lizerinden de yapilabilmektedir. Problem ¢oziimiine yonelik uygulanacak
yontemler, girdinin video ya da sabit goriintii olmasina gore biiyiik degisiklikler gosterebilmektedir.
Bu tez caligmasi kapsaminda problem ¢6ziimii icin secilen yontemler, sabit goriintiilerde
bulunan grup aktivite bilgilerinin anlamlandirilmasi ve siniflandirilmasina yonelik olarak

secilmistir.

Grup aktivitelerinin duragan resimler iizerinde taninmasi bilgisayarli gorii alaninda zor prob-
lemler arasinda yer almaktadir. Insan hareketlerinin ¢ogunlukla duragan bir yap: sergile-
memesi ve zamansal cizelge incelendiginde anlamli hale gelmesi, mevcut ugrasilan aktivite
tanima problemini zorlagtirmaktadir. Video sekansindan alinan tek bir ¢ercevelik goriintiide
yiirliyen iki insanin yan yana denk gelmis olmas1 o iki insanin ayni aktivite icinde olduk-
larin1 kesin olarak gostermemektedir. Bu ornek senaryo i¢in video lizerinde sirali ¢erceveler
incelendiginde ancak hareket i¢in anlamli bir sonuca ulasilabilir. Bu ve buna benzer sebe-
plerden dolay1 grup aktivitelerinin sabit goriintiiler iizerinden siniflandirilmas1 asamasinda
goriintiilerde bulunan tekil insan tespitlerinin yiiksek hassasiyetle bulunmasi ve bu insanlarin
durus ve yonelim bilgilerinin olabildigince detayli siniflandirilmasi sabit goriintiiler tizerinde

bulunan aktivitelerin yiiksek basarim ile belirlenebilmesi acisindan 6nem arz etmektedir.

Yukarida bahsedilen alt problemlerin ve alt problemleri kapsayan ana problemin ¢oziimii
adina son yillarda siniflandirma ve tespit problemlerinde yiiksek basari elde edilebilen de-
rin 6grenme yontemlerine bagvurulmustur. Derin 68renme yontemlerinin tercih edilmesin-
deki en biiylik sebep son yillarda yapilan bir¢ok ¢alismada derin olmayan yontemlere gore
daha yiiksek dogruluk iiretebilmeleri ve incelenen problemin de dogasi geregi derin 6grenme

yontemlerine uygun olmasi yer almaktadir.



Derin 6grenme yontemlerinden Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) [1] bu tez kapsaminda goriintiilerden
Oznitelik elde etme ve siniflandirma asamalari icin temel bagvurulan yontemdir. Tez kap-
saminda probleme yaklasim acis1 olarak W. Choi ve arkadaglarinin [3] calismasi temel alinmistir.
Veri kiimesi olarak da yine bu ¢alismada yer alan Structured Group Dataset (SGD) veri
kiimesi kullanilmistir. [3] calismasinda, insan yonelimleri ve grup aktivite bilgilerinin elde
edilmesi i¢in derin olmayan metodlar kullanilmistir. Bunun icin de kullandiklari veri kiimesinin
icerdigi toplam goriintli sayisinin ve siiflara denk gelen goriintii sayilan fazla degildir. [3]
caligsmasindaki metotlarin aksine tez kapsaminda iizerinde calisilan yontemler derin 68renme
temelli yontemler oldugu i¢in veri sayisinin ¢coklugu ve cesitliligi son derece 6nem arz et-
mektedir. Veri kiimesindeki bu problemin iistesinden gelmek adina da yine literatiir de
benzer problemler icin kullanilan ince Ayar (Fine Tune) [4] islemine bagvurulmustur. Bu
sayede ¢cok sayida goriintii ile egitilmis literatiirde cogunlukla kullanilan egitilmis bir model
alinarak SGD veri kiimesinden elde edilen yeni kiimelerle tekrardan egitilerek modelde bulu-
nan agirliklar giincellenmis ve ilizerinde ¢alisilan problemi ¢ozmeye uygun olarak evrilmesi

saglanmugtir.

Tez calismas1 kapsaminda grup aktivitelerinin sabit resim lizerinden taninmasi problemi i¢in
ilk asama i¢in tiimevarim bir ¢oziim {izerinde durulmustur. Bu ¢éziimde tekil insan bilgisinin
kullanilarak grup aktivite bilgisine ulagilmasi hedeflenmistir. Temel olarak tez kapsaminda
kullanilan denektas1 veri kiimesindeki resimler aktivite icerisindeki gruplardan, gruplar da
tekil insan bilgilerinden olugsmaktadir. Bu sebepten dolayi tekil insan bilgisinin tiim resimden
cikarilmasi, durug ve yonelim bilgisine gore siniflandirilmasi genel problemin ¢oziimii i¢in
onem arz etmektedir. Bu baglamda da problemi 3 alt baglik altinda incelemek miimkiin ol-
maktadir. Bu basliklar su sekildedir: 1) Sabit Goriintii Uzerinden Insan Tespiti, 2) Tekil insan
Goriintiilerinin Durus Tiiriiniin Siniflandirilmasi, 3) Tekil Insan Gériintiilerinin Yonelim Bil-
gisinin Siniflandirilmasi. Eger yukarida bahsedilen tiimevarim ¢6ziim yontemi kapsaminda
tekil insan bilgilerinin yonelim sinifina gore siniflandirma basarist yiiksek bir skor ile elde
edilmis olsaydi, grup bilgilerinin taninmasi1 problemi i¢in tiimevarim yontemi ile sonuca
gidilecektir. Ancak elde edilen tekil insana ait yonelim bilgisinin siniflandirma basaris1 bek-
lenenden az ¢iktig1 i¢in tiimevarim yontemi ile grup aktivitelerinin taninmasi probleminin
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coziimiine son verilmig ve farkli bir yontem iizerinden ilerlenilmesi karar1 alinmustir.

Tez kapsaminda Onerilen diger yontem ise girdi olarak elde bulunan resimlerdeki grup bilgi-
lerinin dogrudan siniflandirilmasina yonelik onerilmis bir yontemdir. Bu yontem ¢ercevesinde
resim igerisinde bulunan grup aktivite bilgilerinin sinirlar1 alinarak sanki bir alt resim gibi
siniflandirma agsamalarina dahil edilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda girdi olarak verilen
resimlerde bulunan grup aktivite bilgilerinin siniflandirma basarisinin arttirilmasi iizerine
yonelik calismalar gerceklestirilmistir. Bu ¢caligsmalari 3 baglik altinda incelemek miimkiindiir:
1) Grup Aktivite Bilgilerinin Simiflandirilmasi, 2) Geg Fiizyon Yontemi ile iki Modelin

Birlestirilmesi, 3) Erken Fiizyon Yontemi ile 1ki Modelin Birlestirilmesi

Tezin literatiire olan katkilar1 da su sekilde siralanabilir:

e SGD [3] denektasi veri kiimesindeki tekil insan ve grup aktivite verilerinin derin 6grenme
yontemiyle siniflandirilmasi ve derin olmayan yontemlere gore daha basarili sonuglar

elde edilmesi,

e Grup aktivite verilerinin siniflandirma bagarisini artirabilmek adina hareket taniminda
onemli bir role sahip olan poz bilgilerinin de fiizyon operasyonlarina dahil edilmesi ve

sonuglarinin gozlemlenmesi,

e Grup aktivite verilerinin siniflandirma bagarisini artirabilmek adina goriintiilerdeki in-
san ve insan dig1 nesnelerin birbirinden ayrildig1 boliit verilerinin de fiizyon operasy-

onlarina dahil edilmesi ve sonuclarinin gézlemlenmesi.

Tez calismasimin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: 2 numarali baghk altinda konu ile il-
gili caligmalarin detaylar1 verilmektedir. 3 numarali baglik altinda da gelistirilen yontemlere
girdi olarak verilen veri kiimesine ait sinif detaylar1 bulunmaktadir. 4 numarali baslik altinda
tez calismasi kapsaminda tizerinde ¢alisilan problemin ¢oziimiine yonelik gelistirilen derin
O0grenme yontemi anlatilmaktadir. 4 numarali baslik tekil insan ve grup bilgileri icin uygu-

lanan yontemlerin detaylandirilmasi i¢in alt bagliklara boliinmiistiir. Uygulanan yontem ve
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geligtirilen algoritmalarin detaylarinin aktariminin ardindan da bu yontem ve algoritmalarin
kullanilan veri kiimesi ile birlikte yiiriitiilen deneysel faaliyetlerin detaylar1 ve sonuglar1 yer
almaktadir. Son olarak da elde edilen algoritma performanslarinin ve tez calisma akiginin

degerlendirildigi ve tartisildig1 sonu¢ boliimii yer almaktadir.



2. ILGILI CALISMALAR

[3] calismasinda grup aktivitelerinin tespit ve siniflandirilmasi i¢in sabit goriintiiler iizerinde
caligsan yontemler onerilmistir. Tez kapsaminda kullanilan veri kiimesi de yine [3] caligmasinda
Onerilen veri kiimesidir. Tez konusu olarak belirlenen probleme yaklasim noktasinda temel
alinan bu calismada uygulanan islem adimlar1 calismanin kendisinden farkli olarak derin
ogrenme yontemleri ile gerceklestirilmistir. [3] caligmasinda izlenen yontemde tekil in-
san bilgisinden baslanilarak grup bilgisinin goriintiiden elde edilmesine dogru uzanan bir
islem akis1 izlenmektedir. Bu akigt 6zetlemek gerekirse: Oncelikle tekil insanlarin sabit
goriintii lizerinden tespiti daha sonra bu insanlarin durug bilgisine gore siiflandirilmasi
daha sonra da yonelim bilgisine gore siniflandirma agsamasi gerceklestirilmektedir. Elde
edilen bu siniflandirma bilgilerine gore ikili insan etkilesimleri bulunarak daha sonra da ikili

etkilesimlerden yola ¢ikilarak grup bilgisi elde edilmektedir.

Tekil bir insani, sabit goriintiiden ¢ikarabilmek icin Poselet detector [S] yonteminden elde
edilen aktivasyon vektorii, MDP [6] aktivasyon vektorii ve HOG [7] belirteci birlestirilerek
kullanilmigtir. Grup bilgisinin goriintiiden elde edilmesi asamasinda da iteratif bir yontem
onerilmistir. Tek bir goriintii i¢cin her bir iterasyonda kisilerin hangi gruplara dahil olacagina
karar verilmektedir. Tez kapsaminda ise tekil insan tespiti icin Mask R-CNN [8] yontemi
tercih edilmis ve bu yontemden elde edilen ¢iktilardan insan etiketine sahip sonuglar sonraki
asamalar i¢in siniflandiricrya verilmistir. [3] ¢calismasinda tekil insana ait durus ile yonelim
bilgisinin siniflandirilmasi igcin SVM [9] yontemi tercih edilirken mevcut 6nerilen ¢aligmada
ise CNN [1] tabanl1 bir model 6nerilerek siniflandirma basarisi arttirllmaya ¢aligilmigstir. Ayni
zamanda yine grup bilgisinin goriintiiden elde edilmesi asamasinda da farkli CNN [1] tabanl

modellerinin bir arada kullanilmasiyla elde edilen yeni bir model 6nerilmistir.

Q. Ke ve arkadaglarinin ¢calismasinda da [10] tekil insan1 temsil etmek adina insan iskeletindeki
eklem yeri bilgilerinin birbirine olan uzaklig1 hesaplanmis ve bu bilgilerden yeni bir 6znitelik

matrisi elde edilmistir. Olusturulan 6znitelik matrisinin CNN [1] tabanli bir modele girdi



SEKIL 2.1.: [3] calismasindan alian grup bilgisi 6rnegi.

olusturabilmesi adina art arda gelen 3 cerceve bilgisi,ayn1 islemler uygulanarak 3 boyutlu bir
matris haline getirilerek modele girdi olarak verilmistir. Bu calisma kapsaminda LSTM [11]
modelinin dogrudan zaman cizelgesine sahip bir problemde basarisinin gosterilmesinden
ziyade birkag sirali cergeveden elde edilen bilginin CNN [1] ile 6grenilmesi hedeflenmistir.
Tez kapsamindaki girdiler bu ¢alismanin aksine video degil sabit goriintii olmasina ragmen

insan iskelet bilgisinin nasil kullanilmasi konusunda ilham kaynagi olmustur.

Z. Cao ve arkadaslarinin yaptig1 calisma [12] kapsaminda yonelim bilgisi goriintii i¢erisinde
bulunan insanlarin viicut parcalarinin tespit edilmesi ve bu tespit edilen bolgelerin anlamli
bir sekilde birbiri ile birlestirilmesiyle elde edilmistir. Girdi olarak verilen video olsa da
cerceveler arasindaki zamansal bilgiden faydalanmadan her bir tekil cerceve icin igslem yap-
maktadir. Gercek zamanli olarak ¢aligma siiresine sahip tlimevarim yaklagimli algoritmalari
bulunmaktadir. Girdi olarak verilen sahnedeki her bir tekil insan i¢in viicut parcalari bilgisi

elde edilebilmektedir. Bu bilgiyi de insanin poz bilgisini tahmin etmekte kullanmaktadir.
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SEKIL 2.2.: Zaman cizelgesinde 3D insan iskeletinin gosterimi yapilmaktadir. Bu goriintii
[10] ¢alismasindan alinmustir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalarin aksine goriintiideki insanlari tespit edip daha sonra o in-
sanlara ait eklem yerlerinin yerini tespit etmemektedir. Ciinkii bu durumda insan tespitinin
yapilmadig1 durumlarda algoritmanin basarisiz olma ihtimalinin oldugunu savunmaktadirlar.
Bu yaklagimlar1 sayesinde de hiz konusunda gercek zamanli ¢alisma siiresi vaat etmekte-
dirler. [12] ¢alismasindan farkli olarak tez kapsaminda tekil insana ait insan 6znitelikleri
icin herhangi bir eklem bilgisi kullanilmadan tekil insanin bulundugu sahne, tiim igerigi
ile birlikte CNN [1] modeline girdi olusturmaktadir. Ancak bu eklem bilgileri ve eklem
bilgilerinden elde edilen yogunluk haritalar1 grup bilgisinin siniflandirilmas1 asamasinda

kullanilmis ve elde edilen siniflandirma basarisinin artirilmasi hedeflenmistir.

M. R. Amer ve arkadaglarinin yaptigi calismada [13] farkli 6l¢eklerdeki goriintiilerde tekil
insana ait veya bir gruba ait aktiviteyi taninmasina yonelik bir yontemler onerilmistir. Bu
calismadaki amaglardan bir tanesi de farkli 6lcekler icin bu problemi ¢ézerken ¢oklu belirtec
kullanimlarindan kaginmaktir. Calisma kapsaminda 0znitelik temsiliyeti olarak insan yiiz
yonelimlerinin bulunmasi i¢in DPM [14] kullanilmigtir. Buradan elde edilen 6zniteliklerin

siniflandirilmasi i¢cin de SVM [9] yontemine bagvurulmustur. Bu sayede Oncelikle insan



(b) Part Confidence Maps

(c) Part Affinity Fields

(a) Input Image

(d) Bipartite Matching (e) Parsing Results

SEKIL 2.3.: [12] calismasindaki eklem bolgelerinin gosterime yonelik iiretilmis olan ¢ikti.

tespiti yapilip sonrasinda ise 8 sinifli stmiflandirici ile yiiziin yonii bulunmaktadir. Sahnede
bulunan obje tespitleri icin de DPM [14] kullanilmistir. Bu objelerin yonelimleri i¢in de SVM
[9] siniflandirict kullanilmigtir. Calisma kapsaminda temel hareket ve eylemlerin tanimlanmasi
icin hareket bazli STIP [15] 6znitelikleri kullanilmistir. Bu 6znitelikler HOG [7] belirtecleri
kullanilarak tanimlanmistir. Tez kapsaminda ise 6znitelik ¢ikarma iglemi i¢in ayrica algo-
ritma kullanilmamigtir. Bu islem i¢in derin 6grenme modellerinden elde edilen 6znitelikler

dogrudan simiflandiriciya verilmistir.

Z. Deng ve arkadaslarinin yaptig1 caligmada [16] kompleks video goriintiilerinde bulunan
sahnelerin ve sahnelerde bulunan grup aktivitelerinin siniflandirilmasi iizerine ¢alisilmistir.
Bu simiflandirma iglemlerinin gerceklestirilmesi asamasinda da derin 6grenme yontemlerine
bagvurulmustur. Bu ¢alismanin temelinde sahnede bulunan tekil aktivitelerinin 6§renmesi ve
es zamanli olarak da mevcut sahnenin aciklayici bir sekilde tanimlanmasi hedeflenmistir. Bu
hedefin yerine getirilmesi amaciyla da sahnede bulunan tekil aktivite bilgilerinin diger ak-

tiviteler ve sahnenin geneliyle olan iligkilerinin ¢ikarilmas: yolu izlenmigtir. Sahne ve tekil



insanlarin iligkilerini anlamlandirabilmek adina da CNN [1] yontemine olasiliksal grafiksel

modelin yeni bir katman olarak eklendi bir model kullanilmisgtir.

Yeni olusturulan bu model tekil hareket bilgisi, insanin viicut pozu ve grup aktivite bilgi-
lerinin arasindaki baglhiligi g6z 6niinde bulundurarak sahne siniflarin1 tahmin edebilmektedir.
CNN [1] modeline katman olarak eklenen bu olasiliksal grafiksel model, ¢cok adimli mesaj
aktarim yapay sinir aglart olarak modellenmistir. Bu sayede sahne icerisindeki bulunan tekil
insan aktivitelerinin digerleri ile olan ve sahnenin geneli ile olan bag: ¢ikartilabilmektedir.
Calisma kapsaminda 2 tane model kullanilmistir. Bunlardan ilki sahnenin genel bilgisini
gosteren sinif, tekil insan aktivite bilgisini ve poz bilgisini ¢ikaran fine-tune [4] edilmis CNN
[1] modelidir. Ikincisi ise yukarida anlatilan mesaj aktarim yontemi ile calisan yapay sinir
ag1 modelidir. Fine-tune [4] edilen ilk CNN modeli AlexNet mimarisinin [1] ImageNet [17]
verileri iizerinde egitilerek agirliklarinin elde edildigi modeldir. Ikinci modelde her bir insan
i¢cin o insanin hangi sahne, hangi aktivite ve hangi poz sinifa ait oldugunu gosteren agirliklar
mesaj aktarim yontemiyle atanmigtir. Caligma kapsaminda uygulanan derin 6grenme ve ya-
pay sinir ag1 modellerine yonelik calismalar Caffe kiitiiphanesi [18] ile gerceklestirilmisgtir.
Diger yandan ¢alisma kapsaminda iki farkli veri kiimesi tizerinde performans sonuglar1 elde
edilmistir. Bunlar: Collective Activity [19] ve nursing home dataset [2] olarak seg¢ilmisgtir.
Tez kapsaminda odaklanilan alandan farkli olarak bu ¢alisma kapsaminda sabit resimler degil
videolar girdi olarak se¢ilmistir. Diger yandan bu calisma kapsaminda siniflandirict olarak

SVM [9] tercih edilmistir.

A. Toshev ve arkadaslarinin yaptig1 DeepPose [20] ismini verdikleri calismalarinda iistiindeki
calistiklar1 problem insan poz tahmini i¢in insan eklem yerlerinin tespit edilme ve bu bilgi-
lerin kullamlmasidir. Onerilen bu calismada dnceden denenmis olan bir sahnedeki olasi tiim
pozlar1 bulmak i¢in kullanilan Part-Based modellere gore daha farkli bir yontem onerilmektedir.
Ciinkii part-based modellerin daha sinirli bir ¢oziim tirettigi diisiiniilmektedir. Bu calisma

kapsaminda Onerilen yontem DNN - derin sinir aglar olarak tanimlanmaktadir. Bu model
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SEKIL 2.4.: [16] ¢calismasinda gerceklesen aktivite tanimaya yonelik akis gosterilmektedir.

hem sahnede bulunan objelerin gorsel siniflandirilmasi hem de objelerin sahnedeki lokaliza-
syonunun yapilmasi i¢in kullanilmaktadir. Calismanin iki katkis1 bulunmaktadir. Bunlardan
ilki her bir viicut eklem bilgisinin tespit edilebilmesi icin tiim resmin girdi olarak verilmesi
yeterli olmaktadir. Diger katkisi ise viicut pargalarinin tespit edilmesi i¢in ayri bir tespit edici
(detector) kullanmaya gerek kalmamasidir. Onerilen DNN modeli bu iki adimda bahsedilen
gorevleri yerine getirebilecek kabiliyettedir. DNN modelinde oncelikle tiim goriintii kul-
lanilarak poz tahmini yapilir ardindan da tahmini yapilan bolge alt bir goriintii olarak ele
alinarak eklem yeri tahminlemesi yapilir. ilk asama haricinde diger asamalarda eklem yer-
lerinin tespiti 6nceki eklem yeri bilgisi kullanilarak bulunmaktadir. Calismada onerilen DNN
modeli 7 katmandan olusan bir mimariye sahiptir. Bu mimarinin egitim ve test asamalari
icin de iki farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Bunlardan ilki Hollywood filmlerinden elde
edilmis video kesitlerinden olusan FLIC [21] veri kiimesidir. Bu veri kiimesinde ¢aligsirken
oncelikle yiiz bolgesinin bulunup daha sonra insan viicudunun tamaminin bulunmasi yonelik
bir yontem kullanilmistir. Digeri ise spor aktivitelerine ait video kesitleri i¢eren ve tiim bir

viicut i¢in 14 eklem bolgesinin etiket bilgisine sahip olan LSP [22] veri kiimesidir.
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SEKIL 2.5.: [20] calismasindan 6rnek ¢iktilar gosterilmektedir.

Y. Chao ve arkadaslarinin ¢alismasinda [23] insan obje etkilesiminin bulunmasina yonelik
olarak yeni bir yontem ve bu problem kapsaminda kullanilabilecek genis kapsamli bir veri
kiimesi Onerilmisti. HO-RCNN ismini verdikleri yontemde ilk asama olarak literatiirde
popiiler olarak tercih edilen insan ve obje tespit edicileri kullamlmustir. Ikinci asamada
ise cok akigh bir yontem ile insan ve obje arasindaki iliski kurulmaya calisilmisti. HO-
RCNN yonteminin ilk asamasinda obje ve insan tespiti i¢in Fast R-CNN [24] mimarisi kul-
lanilir ve hangi modelden donen sonug¢ daha yiiksek skor doniiyorsa o kullanilir. HO-RCNN
yonteminin ikinci agsamasinda ise insan akisi, obje akist ve ikili akis ayr1 olarak derin sinir
ag1 modeline girdi olarak verilir. Ayr akiglarin derin sinir aglart mimarisinin sonucunda
elde edilmis olan Oznitelikleri element bazinda toplanarak sonug¢ skoru olusturulmaktadir.
Calismanin ikinci katkisi olarak da HICO-DET isimli insan obje etkilesimine yonelik olarak
hazirlanmig olan veri kiimesi bulunmaktadir. Bu veri kiimesinin hazirlanmasi asamasinda
oncelikle goriintiilerde bulunan ve herhangi bir obje ile etkilesimde olan insanlar ¢erceveye
alinarak eylemi tanimlayacak sekilde etiketlenmistir. Diger yandan da goriintiilerde bulunan

objeler cerceve icine alinarak etiketlenmistir. En son asamada ise insan ile objeler arasinda
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etkilesimden dogan baglar tantmlanmistir. Eger bir insan birden ¢ok obje ile etkilesim

halinde ise hepsi birden tanimlanmustir.
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SEKIL 2.6.: [23] calismasinda onerilen model akis semasi gosterilmektedir.

~
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3. TEMEL BILGILER

Tezin bu boliimiinde tez kapsaminda kullanilan iki ana bilesenin detaylaria yer verilmisgtir.
Ik olarak problemin ¢6ziimiine yonelik olarak tercih edilen yontem olan derin 63renmenin
temellerine iliskin aciklamaya yer verilmistir. Ikinci olarak da tez kapsaminda ugrasilan

problemin temel tas1 olan denektas1 veri kiimesinin detaylarina yer verilmistir.

3.1. DERIN OGRENME TEMELLERI

Son yillarda bilgisayarl gorii alanindaki problemlerin ¢oziimiine iligskin olarak siklikla derin
O0grenme yontemlerine bagvurulmaktadir. Bunun sebepleri arasinda derin 6grenme yontemlerinin
daha karmagik ve zor problemlere yonelik ¢oziim iiretebiliyor olmasi gelmektedir. Giin
gectikce problem cesitliliginin artmasi da problemlerin ¢dziimiine yonelik yeni derin 6grenme
modellerinin iiretilmesine neden olmaktadir. Ornek olarak iizerinde calisilan problemin za-
man bazli bir problem olusunda veya siniflandirma bazli bir problem olusunda tercih edilen

derin 6grenme yontem ve modelleri birbirinden farkli olmaktadir.

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) [1], tez kapsaminda ugrasilan problem siiflandirma temelli
bir problem oldugundan dolayi, derin 6grenme yontemi olarak tercih edilmigtir. CNN [1]
mimarisi katmanlardan olusan ve her bir katmandan girdi olarak verilen goriintiiye ait farklx
ozniteliklerin elde edildigi bir mimaridir. Konvoliisyon operasyonu, CNN [1] mimarisinde
cok onemli bir role sahiptir. Bu operasyonda daha 6nceden biiyiikliigii konfigiirasyonla be-
lirlenen filtreler, islem yapilacak olan vektor veya matris iizerinde dolastirilarak o girdiden
yeni bilgiler elde edilmekte ve sonraki katmanlara iletilmektedir. Ek olarak, konvoliisyon op-
erasyonundan sonra dogrusallig1 bozmak adina ’ReLLU’ aktivasyon vektorii uygulanabilmek-
tedir. Diger yandan bagka bir katman tiirii de *Pooling’ katmanidir. Bu katmanin amaci da
operasyonda bulunan vektoriin boyutunu azaltmaktir. En cok tercih edilen "Pooling’ kat-

mani tiirii arasinda da Max Pooling’ katmani yer almaktadir. Bir diger katman tiirii de
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tam baglantili katmandir. Buradaki amag da girdi ile ¢ikti arasinda bulunan her bir diigiim
arasindaki baglantiy1r kurmaktir. Genel olarak tam baglantili katman, tahmin katmanindan

hemen 6nce kullanilmaktadir.

Literatiirde cok fazla CNN [1] modeli bulunmaktadir. Bu modellerin bagaris1 da “Ima-
geNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)” isminde diizenlenen yarisma
ile olctilmektedir. AlexNet modeli de [1] 2012 yilinda bu yarigmada birincilik kazanmus
popiiler olan modellerden ilkidir ve en temel modern CNN yapisi bu ¢alismada ortaya konmustur.
Sekil 3.1.’de de katman semasi1 gosterilen mimariye gore tez kapsaminda tercih edilen model

daha fazla katmana sahiptir.

SEKIL 3.1.: AlexNet mimarisinin katman detaylar1 gosterilmektedir. Bu goriintii [1]
calismasindan alinmastir.

Tez kapsaminda tercih edilen CNN [1] modeli olan ResNet [2] modeli de ayn1 AlexNet
mimarisi [1] gibi ILSVRC yarigmasinda birincilik elde etmis bir modeldir. Bununla bir-
likte daha giincel bir model oldugu i¢in ve daha karmagik problemlerin ¢oziimii adina tercih

edildigi tez kapsaminda da bu modelin kullanilmasina karar verilmistir.
ResNet [2] mimarisi daha derin ve kompleks siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in Onerilmis

olan bir CNN [1] mimarisidir. Ayni zamanda ILSVRC yarigmasinda 2015 yilinda birinci

olarak sec¢ilmis olan modeldir. ResNet [2] mimarisinde, alt katmanlardan elde edilen 6znitelik
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bilgileri sirali olarak iist katmanlara taginarak alt ve {ist katmanlar arasinda bir koprii kurul-
mast saglanmaktadir. Bu mimarinin bir kismina ait gorsel Sekil 3.2.’de gosterilmektedir.
Tez kapsaminda da siniflandirma agsamalarindaki problemlerin ¢6ziimii adina ResNet50 [2]
mimarisi tercih edilmigtir. Toplamda 177 katmandan olusan bu mimaride ’batch normaliza-
tion’ islemleri de gerceklesmektedir. Mimari 177 katmandan olugmasina ragmen ResNet50
[2] olarak ifade edilmesinin sebebi, mimarinin birden ¢ok katmani biinyesinde bulunduran
kollardan olusuyor olmasi ve bu kollarmn sayismin da 50 oluyor olmasindandir. Ince-ayar
[4] islemi adina, modelde ilk 80 katmanin agirliklar1 dondurulmus ve yeni denektasi veri
kiimesi girdi olarak alinarak ilk 80 katmandan sonraki katmanlarda bulunan agirliklarin
giincellenmesi saglanmistir. Ogrenme asamasinda tam baglantili katmanin boyutu 1000
olarak giincellenmis ve "batch size’ degeri 16 olarak atanmustir. ’stochastic gradient descent’
algoritmasi da geri yayilim algoritmasi olarak tercih edilmistir. Ek olarak modelde kullanilan

0grenme oran1 parametresinin degeri de 0.01 olarak atanmistir.
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SEKIL 3.2.: ResNet [2] mimarisinin bir parcasi gosterilmektedir. Bu gorsel [2]
calismasindan alinmustir.

3.2. DENEKTASI VERI KUMESI TEMELLERI

Tez kapsaminda, [3] ¢calismasinda Onerilen denektagi veri kiimesi kullanilmigtir. SGD (Struc-
tured Group Dataset) isimli bu denektasi veri kiimesi, sabit resimler iizerinden grup aktivite

taninmasi problemine yonelik olarak onerilmis zorlu bir kiimedir. Denektasi veri kiimesi
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icerisinde grup aktivite tanima problemine agamali yaklagabilmek adina tekil insan bilgiler-
ine yonelik etiketlemeler de bulunmaktadir. Bu bilgilere ek olarak hangi tekil insan bilgisinin

hangi grup aktivitesine dahil oldugu bilgisi de yer almaktadir.

SGD [3] denektas1 veri kiimesinde 588 tane goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiiler igerisinde
toplamda 5415 adet tekil insan bilgisine yonelik etiketleme, 1719 tane de grup bilgisine
yonelik etiket bulunmaktadir. Tekil insan bilgileri veri kiimesi icerisinde durus sinif bilgi-

sine gore “ayakta (standing)”, “obje lizerinde (sitting on an object)” ve “yerde (sitting on the

floor)” olmak tizere 3 tanedir.

Ek olarak tekil insanlar i¢in bu siniflamanin disinda yonelim bilgisine ait olarak da “azimuth”
degerleri verilmistir. Bu degeri kullanarak her bir tekil insan i¢in yonelim acisin1 hesaplamak
miimkiin olmaktadir. Tez kapsaminda ve [3] ¢calismasinda da bu yonelim bilgisi i¢in 8 bolge
yeterli olmustur. Bu 8 bolge Sekil 3.3’te gosterildigi iizere koordinat diizleminin merkezine
insan yerlestirilerek ve 360 derecenin esit bir sekilde boliinmesiyle elde edilmistir. Insan,
koordinat diizleminin temeline yerlestirildiginde 2 numarali bolge sirt1 doniik bireyi temsil
ederken, 4 numarali bolge yiizii doniik bireyi temsil etmektedir. Diger yandan 1 numarali
bolge yiiziin sola dondiigii bireyi temsil ederken, 3 numarali bolge yiiziin saga doniik oldugu
bireyi temsil etmektedir. Ayrica koordinat diizleminde esit olarak bdliinen parcalar diizlem
tizerinde -22.5 dereceden baslayarak esit olarak dagilim gostermistir. Bunun sebebi olarak da
denektas1 veri kiimesinde verilen resimlerde bulunan tekil insan bilgilerinin yonelim sinifina

ait bilgilerinin yiiksek hassasiyette olmamasi gosterilebilir.

SGD [3] denektas1 veri kiimesinin en biiyiik zorluklarindan biri tekil insanlarina yonelik
yapilan etiketleme durumlarinda bireyin Oniinde bireyin viicudunun herhangi bir bolgesinin
goriinmesini engelleyen bir durum olsa dahi viicudun tamaminin etiket bolgesine dahil olarak
kabul etmesidir. Boyle bir durumda karsilagildigi zaman viicut bolgesinin goriinen kismi

tespit edilse dahil veri kiimesinde belirtilen o bireye ait etiketleme bilgisi ile tam Ortlismemektedir.

17



SEKIL 3.3.: Yonelim siniflar1 gosterilmektedir. Her bir yonelim sinifi koordinat
diizleminin 8 eg parcaya boliinmesiyle elde edilmistir.

Diger yandan viicudunun sadece kiiciik bir kism1 goziiken tekil birey bilgisinin da ayakta,

obje iizerinde veya yerde siniflarindan birine dahil edilmesinin beklenmesi, sinif temsiliyetinin

1yi yapilamamasina sebebiyet vermektedir. SGD [3] denektas: veri kiimesi icerisindeki goriintiilerde
bulunan grup bilgileri icin de etiketleme yer almaktadir. Bu etiketleme icerisinde hangi in-

sanin hangi grup aktivitesine dahil oldugu bilgisi ve insana ait sinir ¢cergeve bilgisi bulunmak-

29 <&

tadir. Grup aktiviteleri 7 simif altinda toplanmistir. Bu simiflar: “sirada(queuing)”, “yiiz yiize

2 ‘6 2 (X3

ayakta (standing facing each other)”, “yiiz yiize oturarak (sitting facing each other)”, “yiiz
yiize yerde oturarak (sitting on the ground facing each other)”, “yan yana ayakta (standing
side by side)”, “yan yana oturarak (sitting side by side)” ve “yan yana yerde oturarak (sitting

on the ground side by side)” seklindedir.
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4. YONTEM

Tez kapsaminda odaklanilan temel problem, grup aktivitelerin sabit goriintiiler lizerinden
taninmasinin derin 6grenme yontemleri ile ¢oziilmesi olmustur. Bu baglamda [3] ¢calismasindaki
denektas1 veri kiimesi kullanilarak yine o ¢alismadaki islem adimlari probleme yaklasim
acisindan uygulanmaya calisilmistir. Ancak problemin ¢oziimiine iliskin olarak tez kap-
saminda Onerilen yontemler, baz alinan ¢alismadan farkli olarak derin 6grenme temelli yontemlerdir.
Tekil bireylerin goriintii icerisindeki lokalizasyonunun yapilmasi, tespit edilmesi, tekil bireye

ait stniflandirma agamalari, goriintiide bulunan gruplarin hangi aktivite sinifa dahil olduklari

gibi tiim alt problemler derin 6grenme yontemleri ile ¢oziilmiistiir.

Tez caligmasi kapsaminda uygulanan yontemi 2 adimda incelemek miimkiindiir. Bunlar-
dan ilki, tekil insan durus ve yonelim bilgisini siniflandirarak grup aktivitesini tanimaya
yonelik yapilan yontemler olup, [3] calismasindaki islem akisi uygulanmaya calisilmisgtir.
Diger yontem ise baz alinan ¢caligmasindaki [3] islem akisindan bagimsiz olarak, dogrudan
goriintiiden grup bilgisinin elde edilmeye ¢aligilarak bu gruplarin hangi aktivite sinifina ait
oldugunun bulunmasina yonelik gelistirilmis yontemdir. Tez kapsaminda uygulanan ikinci
yontem, birinci yontemde hedeflenen tiimevarim yonteminde basari elde edilememesi ve
tekil insan bilgisinin siniflandirma sonuclarinin grup aktivite bilgisini temsil edecek yeterli

seviyede olmamasindan tercih edilmistir. Detaylar alt bagliklarda verilmistir.

4.1. INSAN DURUS ve YONELIM BILGISININ SINIFLANDIRILMASI

Bu baslik altinda odaklanilan yontem, grup aktivitelerinin belirlenmesi i¢in on kosul olan
ve grup aktivitelerinin belirlenmesine zemin kabul edilen tekil insan tespiti ve bu tespitten
elde edilen durus ile yonelim bilgilerinin ¢ikartilmasidir. Bu bilgiler ¢ikartildiktan sonra

da elde edilen bilgiler birlestirilerek grup aktivite bilgisinin bulunmasi hedeflenmistir. Bu
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SGD [3] denektasi veri kiimesine ait ornekler gosterilmektedir.

SEKIL 4.1.:
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baglamda da tekil insana yonelik problemi 3 ana baglik altinda incelemek miimkiin olmak-
tadir. Bu basliklar, su sekildedir: 1) Sabit Goriintii Uzerinden Insan Tespiti, 2) Tekil Insan
Goriintiilerinin Durus Tiiriiniin Stniflandirilmasi, 3) Tekil Insan Gériintiilerinin Yonelim Bil-

gisinin Smiflandirilmasi.

Tez kapsaminda, bahsi gecen bu problemler icin kademeli bir yaklagim kullanilmaktadir.
Durus ve yonelim siniflandirma problemleri i¢in uctan uca egitilebilen Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) [1] modellerinin kullanilmas1 6nerilmektedir. Ilgili denektas1 veri kiimesinde (SGD
[3]) deneyler yapilmis, kullanilmasi 6nerilen Evrisimli Sinir A§1 modelinin basarili sonuglar

tiretebildigi degerlendirilmigtir.

Yukarida da belirtildigi gibi, bu problem i¢in ii¢ ana adim bulunmaktadir. Bunlardan ilki grup
aktivite bilgisi iceren goriintiilerden tekil insan sinirlarinin ¢ikarilmasi, ikincisi elde edilen
tekil insan goriintiilerinin insan durus etiketlerine gore siniflandirilmasi, {igiinciisii ise tekil
insan goriintiilerinin insan yonelim etiketlerine gore simflandiriimasidir. Uzerinde galisilan

yontemin isleyis akis1t SEKIL 4.2 iizerinde gosterilmistir.

Girdi Goriintiisii Kisi Tespiti Durus Siniflandirma Yonelim Siniflandirma
Sonucu Sonucu

Avakta

Obje Uzerinde .
ifl \\§

CNN

SEKIL 4.2.: Onerilen yontem isleyisi gosterilmektedir. Grup aktivite tespitine dogru
uzanan akig icerisinde sirasiyla tekil insan tespitinin gerceklesmesi, elde edilen tekil insan
bilgisinin durus ve yonelim siniflarina gore siniflandirilmasi yer almaktadir.
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4.1.1. Sabit Resim Uzerinden Tekil Insan Tespitinin Yapilmasi

Grup aktivite goriintiilerinden tekil insan goriintiilerinin ¢ikartilmasi yakin zamanda onerilmis
olan Mask R-CNN yontemi [8] ile elde edilmektedir. Mask R-CNN yontemi, Faster R-CNN
[25] yonteminin daha genisletilmis halidir. Faster R-CNN yonteminin aksine Mask R-CNN
yonteminde, girdi ve ¢ikti arasinda piksel bazinda eslesme saglanmasi hedeflenmektedir. Bu
yontemde, temel olarak Faster R-CNN [25] yontemindeki modele yeni bir kol eklenerek
bulunan bolgedeki pikselin ilgili obje sinifina ait olup olmadig1 belirlenerek piksel bazinda

sonug iiretilmektedir.

Bu baglik altinda, veri kiimesindeki her bir goriintii,Mask R-CNN [8] yontemine girdi olarak
verilmigtir. Elde edilen ¢iktilardan, onceden belirlenen esik degerinin iizerinde kesin refer-
ans (GT) bilgisi ile kesisen tekil insan goriintiileri, durus/yonelim ag¢isindan siniflandirilmak
lizere kesin referans verisinde yer alan ilgili durug/yonelim siniflaria dahil edilirken esik

degerinin altindaki goriintiiler yanlis pozitif (false positive) sinifina dahil olmaktadir.

4.1.2. Tekil insan Bilgisinin Durus Siifina Gére Simflandirilmasi

Grup aktivite calismalarindaki denektas1 veri kiimelerinde, {i¢ farkli poz sinifi gbz Oniine
alinmaktadir. Bu siniflar "ayakta (standing)”, ”obje iizerinde (sitting on an object)”, ’yerde
(sitting on the ground)” seklindedir. Ayrica bu siniflara ek olarak tespit islemi sonucunda
yanlis pozitif (false positive) sinifina dahil olan goriintiiler de ek bir sinif olarak eklenmistir

ve negatif kiime olarak etiketlendirilmistir. Olusturulan siiflara ait ornekler Sekil 4.3’te

gosterilmigtir.

Tekil insan durusuna yonelik belirlenen bu 3 smif ve Boliim 4.1.1.”’de bahsedilen yanlis
pozitif (false positive) sinifi tespit asamasinin ardindan, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) [1] mi-

marisi temel alinarak simiflandirilma asamasina gecilmistir. Burada uygulanan Evrisimli
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SEKIL 4.3.: Durus smiflaria ait 6rnekler gosterilmektedir. Durus siniflar1 3 tanedir:
“ayakta”, ’obje iizerinde”, yerde”.

s

Sinir Ag1 (CNN) [1] yaklasiminda temel alinan ResNet [2] modelidir. Bu model, ilk egitim
asamasinda ImageNet [17] denektagsi veri kiimesi ile egitilmis, ve sonraki asamalarda bu ilk
egitim siirecinde elde edilmis olan agirliklar kullanilmigtir. Onceden egitilmis olan bu model
tizerinde yeni olusturulan veri kiimesi ile ince ayar (fine-tune) [4] islemi uygulanmigtir ve

agirliklar yeni veri kiimesini siniflandiracak sekilde giincellenmistir.

4.1.3. Tekil insan Bilgisinin Yonelim Sinifina Gére Stmflandirilmas:

Durus bilgisinin simiflandirilmasina oranla insan yonelim bilgisinin siniflandirilmas: daha
zor bir problemdir. Bunun sebebi siniflar arasindaki benzerliklerin durus bilgisine gore
yonelimde ¢ok daha fazla olmasidir. Diger yandan yonelime ait sinif sayis1 da durus simif

sayisina gore daha fazladir.

Siniflandirma isleminden énce SGD [3] denektasi veri kiimesinde bulunan verilerin tekil in-
sanlar i¢in yonelim siniflarina gore gruplanmasi ve etiketlenmesi gerekmektedir. [3] calismasinda
her bir durug sinifindaki tekil insan yonelimi icin 8 alt kategori olusturuldugu bilgisi yer al-
maktadir. Ancak SGD [3] veri kiimesi i¢erisinde yonelime ait bilgisi dogrudan paylasilmamaktadir.
Bunun yerine her bir tekil insan icin azimut (azimuth) degeri verilmistir. Bu deger kul-
lanilarak her bir tekil insan i¢in kosiniis degeri hesaplanarak yonelim bilgisi koordinat diizlemine

aktarilmaktadir.
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Azimut degerinden elde edilen kosiniis ve siniis degerlerinin isaret bilgisi yonelimin, ko-
ordinat diizleminde hangi bolgeye diistiiglinii belirlerken kosiniisiin isaretsiz acisal degeri
kullanilarak da yonelimin hangi sinifa dahil oldugu bilgisi belirlenmektedir. Sekil 4’te de
gosterildigi lizere koordinat diizlemi yonelim bilgisi icin 8 farkli bolgeye boliinmiistiir. 1,
2, 3 ve 4 numarali bolgeler temel yonleri temsil ederken, 1-2, 2-3, 3-4 ve 4-1 numarali
bolgeler ise ara yonleri temsil etmektedir. Ana yOnler ile ara yonler agisal olarak es pargalara
boliinmiistiir. Ancak veri kiimesinde bulunan tekil insanlardan ara yon siniflarina dahil olan-
larin sayis1 ana yon siiflarina dahil olanlardan daha az sayidadir. Bu durumun siniflandirma

performansina olan etkisi Boliim 4.1.5’te agiklanmusgtir.

Tekil insan1 koordinat diizleminin ortasina konumlandirdigimizda Sekil 3.3’te gosterilen
2 numarali sinifa dahil olan insan goriintiisii sirti doniik bireyi temsil ederken 4 numarali

bolgede bulunan insan goriintiisii yiizii doniik bireyi temsil etmektedir.

Yukarida aciklanan kural ile veriler gruplandiginda her bir durus i¢in 8 siniflik yonelim bil-
gisi elde edilmektedir ve 3 durus sinifi i¢in toplamda 24 yonelim sinift ve bu sinifa ek olarak
negatif simif bulunmaktadir. Toplamda 25 siiflik veri iceren veri kiimesi i¢in ResNet [2]
mimarisi kullanilmig, yukarida anlatilmig olan iligkin yontem ve parametreler kullanilarak
egitim asamas1 gerceklestirilmistir. Siniflandirma basarisina iligkin detaylar Boliim 4.1.4°te

aciklanmustir.

4.1.4. Deneysel Sonuclar

Deney sonuglari, mevcut calisma i¢in temel alinan [3] ¢calismasindaki poz ve durus sonuglariyla
karsilagtirilabilecek sekilde tiretilmigstir. SGD [3] denektas: veri kiimesi igerisinde 588 tane

goriintii ve bu goriintiiler icerisinde de etiketlenmis olarak 5415 adet insan bulunmaktadir.
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TABLO 4.1.: Tekil insan simiflandirma sonuglart gosterilmektedir. Degerler, Sinif Bazli
Dogruluk / Genel Dogruluk olarak gosterilmektedir.

Suniflar Tekil Insan Tespiti Basar1 Sonuglar
[3] Calisma Sonuclar1 | MaskRCNN [8] Sonuglari
Egitim Seti 83.1/83.6 90.8/88.5
Test Seti 79.6/80.5 84.8/88.4

TABLO 4.2.: Durus siniflandirma sonuglari gosterilmektedir. Degerler, Sinif Bazli
Dogruluk / Genel Dogruluk olarak gosterilmektedir.

Suniflar Durus Bilgisinin Siniflandirma Sonuglari
[3] Calisma Sonuglar1 | Tez Calismasi
Egitim Seti 78.0/77.7 91.7/93.3
Test Seti 71.0/66.9 70.2/76.8

TABLO 4.3.: Yoénelim siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir. Degerler, Sinif Bazli
Dogruluk / Genel Dogruluk olarak gosterilmektedir.

Suniflar Yonelim Bilgisinin Siniflandirma Sonuclar
[3] Calisma Sonuclari Tez Caligmasi
Egitim Seti 42.5/47.6 72.3/84.5
Test Seti 41.7/33.6 22.4/41.7

Hesaplama yapilirken tekil insana ait kesin referans (ground truth (GT)) bilgileri ile Mask
R-CNN [8] ciktilarinin kesisme oranlar1 dikkate alinmistir. Mevcut ¢alisma kapsaminda
kesisme i¢in esik degeri %75 olarak belirlenmigtir. E8er kesisme miktar1 belirlenen oran-
dan kiiciik ise Mask R-CNN [8] tarafindan bulunan kisi tespit sinirli cergevesi, yanlis pozitif

(false positive) sinifina, biiyiik ise durug/yonelim sinifina ait olmaktadir.

Tablolarda gosterilen sonuclarda her sinif i¢in 2 ayr1 dogruluk degeri hesaplanmistir. Bunlar-
dan ilki sinif bazinda ortalama dogruluk degerini (per class accuracy) ikincisi ise siniflandirmadaki
genel dogruluk degerini (overall accuracy) temsil etmektedir. Bu iki hesaplama yontemi ile
elde edilen dogruluk sonuclarinin birbirinden farkli ¢ikmasindaki temel neden 6zellikle 25
siiflik degerlendirme i¢in siniflarin icerisinde bulunan tekil insan goriintii sayilarinin den-
geli dagilmamis olmasindan kaynakl tekil sinif dogruluk degerlerinin diisiik gelebilmesin-

den kaynaklanmaktadir.
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Deneyler sirasinda veriler, %60 egitim, %20 dogrulama, %?20 test ve kiimesi olmak {izere
boliinmiistiir. Bu boliimlemenin ardindan 2, 4 ve 25 smif icin ResNet50 [2] modelleri
egitilmistir. Egitim agamasinin tamamlanmasinin ardindan da yeni tiretilen ince ayar (fine-
tune) [4] edilmis modeller her 3 grup icin hazirlanmis test kiimeleri ile test edilerek bagari

sonuglar listelenmistir. Sonuglar Tablo 4.1., 4.2. ve 4.3. iizerinde gosterilmistir.

Tablo4.1.,4.2. ve 4.3 ’te de goriildiigii iizere mevcut caligma kapsaminda onerilen yontemlerin
tiretmis oldugu sonuglar [3] calismasina gore daha yiiksek sonuclar iiretebilmistir. Bunun
altinda yatan temel sebep olarak derin 6grenme yaklagiminin simiflandirmadaki bagarisi ve
onceden 0grenilmig Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) [1] modellerinin eldeki veri, sayica az olsa
dahi 6grenme durumuna imkan taniyor olmasi gosterilebilir. Tablolardaki sonuglar ince-
lendiginde 2 ve 4 smif i¢in iiretilmis olan siniflandirma modelinin dogruluk oraninin temel
alinan ¢alismaya gore daha yliksek oldugu goriilmektedir. Tablo 3, incelendiginde de 25
siiflik siniflandirma sonucunun ortalama dogruluk degerinin diisiik ¢ciktig1 goriilmektedir.
Bunun asil sebebi olarak veri sayisinin azlig1 gosterilebilir. SGD [3] denektas1 veri kiimesinde
ozellikle 25 siniflik tekil insan yonelimi i¢in siniflara boliimleme islemi gergeklestirildiginde
sinif bagina diisen veri miktar1 olduk¢a azalmaktadir. Bu sebepten dolay1 bu kadar az sayidaki
verinin derin 6grenme ile o sinifi temsil edecek agirliklar1 bulmasi olduk¢a zorlasmaktadir.
Gortintii sayilar1 az olan siniflarin bagaris1 diisiik geldiginde de genel ortalamaya dogrudan

etki etmekte ve bu da ortalama dogrulugun diismesine sebep olmaktadir.

Dogrulugu etkileyen diger bir sebep olarak da, Mask R-CNN [8] yonteminin insan tespiti
icin iirettigi sonuglarin yliksek hassasiyette olmasi ve her durumda mutlaka insanin goriinen
kismini bulmasi gosterilebilir. SGD [3] denektas: veri kiimesinde bulunan tekil insan goriintiileri
icin paylasilmis kesin referans (GT) bilgileri ise goriintiideki insan bir masanin altinda otu-
ruyor olsa dahi o insanin tiim viicudunu kapsayacak sekilde verilmistir. Bu sebepten dolay1
Mask R-CNN [8] sonuclar1 insan tespiti i¢in dogru olsa dahi kesin referans (GT) ile yiiksek

oranda eslesmemektedir.
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4.1.5. Degerlendirme

Mevcut ¢alisma kapsaminda derin 6grenme teknikleri kullanilarak, grup aktivite goriintiilerinde
insan durug ve yonelimlerinin siniflandirilmasi tizerinde ¢alisilmistir. Bu kapsamda ele alinan
uctan-uca egitilmis olan Evrigimli Sinir Ag1 [1] modellerinin hem durug tanima, hem de
yonelim tanima problemleri i¢in bagarili sonuglar alabildigi gdzlemlenmistir. Ancak tabloda

da sonuclar incelendiginde 25 simiflik veri i¢in 6nerdigimiz yontem yliksek bir dogrulukla
tistiinliik elde edemedigi goriilmektedir. Bundan dolay1 tekil insan durus ve yonelim bilgi-
leri kullanilarak grup aktivitelerinin tespitine dogru uzanan yaklagim durdurulmustur. Bunun

en biiyiik sebebi, SGD [3] denektag1 veri kiimesinin 25 siniflik simiflandirma problemi icin
yeterli sayida veri icermemesidir. Tez kapsamindaki ana hedef, grup aktivitelerinin taninmast
problemi oldugundan dolay1 bu yaklasimda tekil insanlarin yoneliminin yiiksek hassasiyet

ile bulunmasi 6n kosuldur. Ancak denektasi veri kiimesi, 25 simiflik yonelim bilgisi i¢in
klasorlendiginde sinif basina diigsen resim miktari sinif temsiliyetini saglayacak say1 ve cesitlilikte
olmadigindan dolay1 siniflandirma basaris1 beklenen diizeyden daha diisiik ¢cikmistir. Bu
baslik altinda yapilan faaliyetler neticesinde de bu yontemin grup aktivite sinifflandirma ¢alismasi

icin uygun olmadig1 goriilmiistiir.

4.2. GRUP BILGISININ SINIFLANDIRILMASI

Ik metodun aksine bu baslik altinda ele alian yontemde tiimevarim bir yaklasim izlen-
memektedir. Bu baglik altinda 6nerilen ¢oziimde dogrudan grup bilgilerinin kullanilmasi ve
stiflandirilmas1 hedeflenmistir. Onerilen yontemi 3 alt baslik altinda incelemek miimkiindiir:
”Grup Bilgisinin Siniflandirilmasi”, ”Geg Fiizyon Yo6ntemi ile Iki Akisl Model” ve “Erken
Fiizyon Yontemi ile Iki Akisli Model”.
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4.2.1. Verilerin Hazirlanmasi

[3] calismasinda onerilen SGD denektasinda dogrudan gruplara ait sinir bir bilgisi bulunma-
maktadir. Ciinkii o ¢calismada uyguladiklar1 yontem tiimevarim seklinde oldugundan dolay1
tek bir insanin tespit ve yoneliminden sonra insanlar1 6nce ikili olarak gruplamak sonra da
ikili gruplari iterasyon ile bir grup olarak bulunmasi hedeflenmistir. Ancak tez kapsamindaki
bu baglik altindaki yontemde dogrudan bir gruba dahil olan insanlarin tiimiiniin o grup ak-
tivite sinifina dahil edilerek siniflandirilmasi planlanmigtir. Bunu gerceklestirebilmek adina
da SGD [3] denektas1 veri kiimesinde her bir goriintiide bulunan tekil insan etiketlerinin
hangi grup aktivitesine dahil oldugu bulunmus ve aymi grup aktivitesine dahil olan insan
sinirlarinin tiim grubu kapsayacak sekilde birlestirilmesiyle bir goriintiideki tek bir grup ak-
tivitesinin sinirlar1 elde edilmistir. Bunun i¢in figiirde de goriildiigii iizere min(x,y) degerleri
ile max(x,y) degerleri alinarak grup aktivite sinir bilgisi elde edilmistir. Sekil 4.4’te de
goriildiigii tizere sar1, yesil ve mavi renkler farkli gruplar temsil etmektedir. Her bir grup
icerisinde de tekil insana ait sinir bilgisi ve tekil insanin hangi gruba ait oldugu bilgisi bulun-

maktadir.

Veriler sekildeki gibi SGD [3] denektas: veri kiimesinde bulunan her bir goriintii i¢in ayn
sekilde ayiklandiktan sonra 7 siif i¢in asagidaki tabloda verildigi say1 adedince 6rneklem
toplanmis olundu. Tabloda da goriildiigii lizere egitim ve test kiimesi sayilar1 ince ayar(fine
tune) [4] yontemi ile siniflandirma i¢in yeterli sayidadir. Ancak siniflara ait 6rneklem sayisinin
homojen olmamasi test asamasinda sinif bazinda dogrulugu etkileyen temel faktorler arasinda
yer almaktadir. Diger yandan sayisal degerlere ek olarak siniflandirma bagarisimi etkileyen
temel nedenler arasinda verilerin ¢esitliligi ve temsil ettigi sinifin diginda bagka simiflara ait
sahne icermemesi de onemli olmaktadir. Siniflara ait dagilim ve simiflarda bulunan 6rnek
sayilarina iligkin detaylar Tablo 4.4.’te gosterilmektedir. Sekil 4.5.’te verilen denektas1 veri
kiimesinden Ornekler incelendiginde de aym sinifa ait aktivitelerin bile aslinda ¢ok farkl

formlarda olabildigi goriilmektedir.
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SEKIL 4.4.: SGD [3] denektas1 veri kiimesinde bulunan tekil insanlarin olusturdugu grup
aktivite ornekleri gosterilmektedir.

TABLO 4.4.: SGD [3] denektas1 veri kiimesinden elde edilen grup aktivite bilgilerine
yonelik siniflarin dagilimi gosterilmektedir.

Sinif Ismi Test Set Orneklem Sayist | Egitim Seti Orneklem Sayis1

sirada 27 107
ylizylize ve ayakta 79 314
ylizyiize ve oturuyor 76 301
ylizylize ve yerde 20 80
yanyana ve ayakta 45 176
yanyana ve oturuyor 81 323
yanyana ve yerde 24 92

Ayni denektas1 veri kiimesi i¢in iki farkl alt kiime, SGD [3] denektag: veri kiimesinden elde
edilen grup aktiviteleri kullanilarak olusturulmustur. Bu alt kiimelerin olusturulmasindaki
temel amac, grup aktivite bilgisi kullanilarak dogrudan elde edilen siniflandirma perfor-
mansint arttirmaktir.  Farkli simflandirma bilgilerinin mevcut siniflandirma siirecine dahil
edilmesi ve bu durumun etkilerinin gdzlemlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
grup aktivite goriintiileri [12] calismasindaki yonteme girdi olarak verilmis ve grup bilgi-
lerindeki insanlarin poz bilgileri elde edilmistir. Buradaki temel amag elde edilen poz bil-

gilerinin grup aktivitelerinin siniflandirma olan etkisinin goézlemlenmesidir. Bu yOntemin
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detaylar1 Bolim 4.2.3’te verilmistir. Bu yontemden elde edilen 7 sinifa ait poz gorsel
ornekleri de Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Ornek poz gorsellerinde de gorebileceginiz gibi,
bazi ¢iktilar eylemi agikca tanimlarken, bazi ¢iktilar ise eylemleri temsil etmez. Bu durumun

nedenleri boliim 4.2.3’te detaylandirilmustir.

SEKIL 4.5.: Aym grup aktivite goriintiilerine ait farkli formlardaki 6rneklemler
gosterilmektedir.

Eger insana ait bir aktivite tanim1 yapiliyorsa, insan viicudunda yer alan eklem bilgilerinin
konumu ve aldig1 acilar o eylemi tanimlamak icin énemli ipuclar1 verebilmektedir. Ornek
olarak ayakta sabit olarak duran bir insanin kol ve bacak eklemleri arasinda 180 derecelik

bir a¢1 olusurken oturan veya ¢omelmis bir insanin kol ve bacak eklemleri arasindaki ag1
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180 dereceden daha az olmaktadir. Eklem bilgisinin siniflandirma ve fiizyon operasyon-
larina olan etkisinin incelenmesi adina yapilan ¢alismanin detaylar1 Boliim 4.2.3 ve 4.2.2°de

verilmistir.

SEKIL 4.6.: [12] ¢alismasindaki metodun SGD [3] denektas1 veri kiimesi iizerindeki
ciktilart gosterilmektedir.

Grup aktivite goriintiileri i¢in tiretilen diger kiime ise MaskRCNN [8] yonteminin béliitleme

ciktilaridir.  Boliitleme ciktilart insan ve insan olmayan diger bilgiler seklinde goriintiide
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sadece 2 bilgi bulundurmaktadir. Bu kiimenin iiretilmesindeki temel amag grup aktivite bil-
gilerinin siiflandirilma asamasinda insan disinda kalan sahnedeki diger bilesenlerin olum-
suz etkilerini aza indirmektir. SGD [3] denektas1 veri kiimesindeki baz1 goriintiilerde insan-
larin 6niinde bagka nesneler bulunmaktadir. Bu da o insanin dahil oldugu grup aktivitesinin
taninmasini zorlagtirmaktadir. Boliitleme ¢iktisi bu ve benzeri etkilerin giderilmesi amaciyla
siniflandirma ve fiizyon operasyonlarina dahil edilmektedir. Sekil 4.7.’deki ciktilar ince-
lendiginde insana ait bazi viicut detaylarinin ortadan kalktig1 ve hareket tanimi icin yeterli
bilgi icermeyen goriintiilerin oldugu goriilmektedir. Bu ve benzeri durumlarin siniflandirma

bagarisi lizerindeki etkileri Boliim 4.2.3’te ve 4.2.4’te detaylandirilmagtir.

4.2.2. Smiflandirma Siireci

Boliim 4.2.1°de aciklanan yontemleri kullanarak, SGD [3] denektas1 veri kiimesi i¢in li¢
farkli alt kiime elde edilmistir. Bu kiimelerin her birinde, ayni1 goriintiilerin islenmemis ve
islenmis durumlar1 vardir. Bu kiimelerdeki test ve egitim klasorleri ayni sayida ornek igerir.
Bu 3 alt kiime sirasiyla, grup bilgilerinin dogrudan kullanildig1 RGB gériintiileri, grup bilgi-
lerinden elde edilen poz bilgilerine ait goriintiileri ve grup bilgilerinden elde edilen boliitleme

bilgilerine ait goriintiileri i¢eren kiimelerdir.

3 farkli kiimede bulunan 7 adet grup aktivite sinifina ait goriintiiler Imagenet [17] denektas1

veri kiimesi ile egitilerek agirliklarr giincellenmis ResNet [2] mimarisi ile ince-ayar(fine-
tune) [4] islemi uygulanarak egitilmistir. Bu e8itim asamasinda ResNet [2] mimarisine ait

bazi katmanlardaki agirliklar dondurulurken bazi agirliklar ise yeni denektasi veri kiimesinden
gelecek bilgiler ile giincellenmeye acik birakilmistir. ilk 80 katmandaki agirliklar don-
durulurken 80’den sonra gelen katmanlardaki agirliklar ince-ayar(fine-tune) [4] yontemiyle
giincellenmek iizere serbest birakilmustir. Ik katmanlardaki goriintiilere ait daha temel 6znitelikleri
tespit etmeye yarayan agirliklar oldugu gibi kullanilmistir. Burada Imagenet gibi biiyiik bir

veri kiimesinden elde edilen temel nesnelere ait temsiliyet giiciiniin kullanilmas1 hedeflenmistir.
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[3] calismasinda grup aktivite bilgileri lizerinde dogrudan siniflandirma iglemi uygulanmamagtir.
Onun yerine tiimevarim yontemi ile tekil insandan baglayarak gruplarin temsiliyeti ve aktivite
siniflarinin bulunmasi islemleri uygulanmistir. Tez kapsaminda ise grup aktivite bilgileri
dogrudan aktivite bilgilerine gore siniflandirilmistir. Bu iki yontem bagarisi kargilastirildiginda
ise tez kapsaminda elde edilen basarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tez kapsaminda
ek olarak elde edilen grup aktivite siniflandirma basarisinin daha ileriye tasinabilmesi adina
cesitli fiizyon teknikleri uygulanmistir. Bu fiizyon tekniklerinin kullanilmasiyla derin 6grenme

tekniklerinin sayica az olan veri kiimesi lizerindeki negatif etkilerinin azaltilmas1 amaglanmigtir.

Egitim asamasinda tabloda gosterildigi tizere her siiftaki toplam verinin yaklasik olarak
yiizde 20’lik kismu test i¢in ayrilmistir. Dogrulama (validation) adimi i¢in veri ayrilmamasinin

sebebi de veri sayisinin daha fazla azalmasini 6nlemektir.

4.2.2..1 Gec Fiizyon Yontemi ile ki Akish Model

Fiizyon iglemi, farkli derin 6grenme modellerindeki agirliklarin ¢esitli yontemlerle birlestirilip
tek bir model olarak kullanilmasi ve sonug iiretmesi asamasi olarak tanimlanabilir. Fiizyon
islemleri farkli sekilde yapilabilmektedir. Bu fiizyon islemlerini birbirinden ayiran 6zellik,
farkli modellerin hangi asamalarda birlestirilmesine karar verildigidir. Eger erken katman-
larda modellerin agirliklart birlestirilirse buna erken fiizyon islemi, eger ge¢c katmanlarda

modellerin agirliklar birlestirilirse buna da ge¢ fiizyon islemi denilmektedir.

Tez kapsaminda fiizyon islemi icin 2 farkli model kullanilmistir. Bu modellerden ilki bir
onceki baslikta detaylar1 verilen SGD [3] denektas1 veri kiimesinde bulunan grup bilgilerinin
dogrudan siniflandirilmasi yonelik gerceklestirilmis olan ince-ayar (fine-tune) [4] islemi ile
elde edilmis olan modeldir. Diger model ise [12] ¢alismasinda dnerilen yontem kullanilarak

viicuttaki eklem yerlerinin her bir goriintii i¢in ¢ikartilip goriintiiniin o halinin egitildigi

34



modeldir. [12] calismasinda sabit resimler iizerinden eklem bdlgelerinin yeri tayin edil-
erek bu bolgelerin birbiri ile iliskisi kurularak tekil bir insan i¢in poz bilgisi gercek zamanli
olarak bulunabilmektedir. Tez kapsaminda da ilgilenilen konular arasinda bireylerin yaptig1
aktivitenin taninmasi oldugundan dolay1 bir bireyin eklem yerlerinin dogru tespit ediliyor
olmas1 o bireyin igerisinde buldugu aktivitenin taninabilmesine yardimci olmaktadir. [12]
calismasinin SGD [3] veri kiimesindeki 6rnek bir goriintii iizerinde calismig hali asagidaki

Sekil 4.8’de gosterilmigtir.

SEKIL 4.8.: [12] calismasindaki yontem ile elde edilen SGD [3] denektasi veri
kiimesindeki bir goriintiiniin 6rnek ¢iktis1 gosterilmektedir..

Sekil 4.8.°de gortildiigii iizere resim biitiin olarak verildigi halde de icerisindeki tekil bireyler

icin eklem bilgisinin ¢ikartilmasi islemi gerceklestirilebilmektedir. Tez kapsaminda ise yukaridaki
ciktilardan “Vectormap-x” ve ‘“Vectormap-y” olarak isaretlenmis ciktilar kullanilarak grup
resim bilgisinin temsiliyetinin eklem bolgeleri ile yapilmasi hedeflenmistir. Bir 6nceki baglikta
anlatilan yontemin birebir aynist yine ayn veri kiimesi ve ayn goriintiilerin “vectormap-x”

ve “vectormap-y” bilgileri kullanilarak ince-ayar(fine tune) islemine tabii tutulmugstur. Her
gorlintii icin ince ayar islemine uygun hale gelmesi amaciyla “vectormap-x’ ve “vectormap-

y” degeri toplanmis ve elde edilen tek boyutlu gri resim 3 bant i¢in kopyalanmistir. Bu
islemin sonunda elimizde x ve y koordinatlar1 i¢in eklem bdolgeleri bulunan grup resimleri

elde edilmistir.
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Diger ge¢ fiizyon operasyonu i¢in de Mask R-CNN [8] yonteminden elde edile boliitleme

sonuglart kullanilmagtir.

Yukarida agiklanan siiregler uygulandiktan sonra yeni bir model elde edilmistir. Bu siirecin
amact, iki farkli kiimeden gelen bilgilerin birlestirerek grup etkinliklerini daha iyi temsil eden
yeni bir model elde etmektir. Siniflandirma katmani, ge¢ fiizyon operasyonunda birlestirme
katmani olarak kullanilmistir. Son siniflandirma katmaninin, iki farkli veri kiimesinden ge-
len siniflandirma sonucu iizerindeki etkisini gozlemlemek i¢in, bu katmanlardaki agirliklar,
eleman bazinda carpilarak modele eklenmistir. Bagka bir yontem olarak da, son katmanlar-
daki agirliklar, model bazinda aritmetik ortalama alinarak modele eklenmistir. Geg fiizyon
icin uygulanan yontemin sematik 6zeti ayrintili olarak Sekil 4.9.’da verilmigstir. Sekil 4.9.’da
goriilebilecegi gibi, iki akigh olarak bagimsiz olarak gelen farkli kiimelere ait olan ResNet
[2] mimarisi, sinifflandirma asamasindan Once fiizyona tabi tutulmustur. Bu fiizyon islemi
sirasinda elemanlarin carpimi ve aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Sekil 4.9.’da gosterilen
mimariye, RGB grup bilgisi ile poz bilgisi ve RGB grup bilgisi ile boliitleme bilgisi ayr
ayri girdi olarak verilmistir. Burada, fiizyon isleminin gerceklestigi katmanin uzunlugu 1x7
boyutunda bir vektoriidiir. Bu vektordeki degerler, egitilmis model icin 7 sinifin agirliklarini
temsil eder. Iki farkli agirligin smif temsil kabiliyetlerini iizerindeki etkilerini gorebilmek
icin 1x7 boyutundaki vektorler eleman bazinda carpilarak ve aritmetik ortalama alinarak

performans degerleri Ol¢iilmiistiir.

4.2.2..2 Erken Fiizyon Yontemi ile Iki Akish Model

Gec fiizyon yonteminin detaylar1 Boliim 4.2.2.1°de aciklanmistir. Bir bagka fiizyon yontemi
de, erken fiizyondur. Bu yontemde, 6§renme siireci, sinifflandirma asamasindan 6nce 2 farkl
yoldan ilerleyen 6grenme akisini birlestirerek ilerlemektedir. Bu noktada, 2 ayr1 yoldan
ilerleyen akis onceden belirlenen katman seviyesinde birlesir ve agirliklar 2 koldan gelen

agirliklar ile giincellenir. Bu yontemde temel amac, iki farkli kiimeden gelen bilgileri tek bir
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modelde birlestirerek siniflandirma basarisini arttirmaktir. Tez kapsaminda uygulanan erken
flizyon tekniginde modele, ayn1 goriintiilere ait farkli 6zellikler iceren iki kiime verilmekte

ve tek bir siniflandirma sonucu tretilmektedir.

Erken fiizyon tekniginde hangi katman seviyesinin birlestirilecegine karar vermek dnemlidir.
Tez kapsaminda birlestirilecek olan bu katmanin kararlastirilmasi icin cesitli denemelerde
bulunulmusgtur. Tezde kullanilan ResNet50 [2] modelinde dal yapilar1 mevcuttur. Her dal
kendi i¢inde 3 veya 4 katmandan olugsmaktadir. Tez kapsaminda, fiizyon islemi icin hangi
katmanin secilecegine karar verilmek adina son katmandan baglayarak alt katmanlara inil-

erek en yiiksek siniflandirma sonucunu tireten katman bulunmaya ¢alisilmistir.

Erken fiizyon isleminde, iki farkli koldan gelen agirliklarin belirlenen katman seviyesin-
deki hangi operasyonlarla birlestirilecegi de onem arz etmektedir. Bu operasyonlar ele-
ment bazinda ¢carpma ve element bazinda aritmetik ortalama alma seklindedir. Bu boliimde,
ilk olarak, hangi katmanlarda erken fiizyon isleminin yapilmasi gerektigine karar vermek
icin farkli katmanlarda birlestirme iglemi uygulanarak performans 6l¢iilmiistiir. Daha sonra,
birlestirilmeye karar verilen katmanda, birlestirme yonteminin eleman tabanli bir ¢carpim m1
yoksa aritmetik ortalama mi1 oldugunu belirlemek i¢in deneyler yapilmistir. Elde edilen per-

formans sonuclar1 Boliim 4.2.3’te detaylandirilmstir.

Erken fiizyon iglemi sematik akis Sekil 4.10. iizerinde gosterilmektedir. Model iizerindeki
birlesme noktasinin Sekil 4.10.’da goriildiigii izere secilmesinin sebebi Boliim 4.2.3’te agiklandigi
gibi daha yiiksek siniflandirma basarisina sahip olmasidir. Sekil 4.10.’da gosterildigi gibi,
erken fiizyon iglemi ’resSc_branch2c” katmanindan hemen Once gergeklestirilmistir. Bu kat-
mandan sonra, 2 ayr1 koldan ilerleyen mimari, tek bir kola indirilir ve 2 girdi i¢in tek bir
cikt1 veren bir model haline gelir. Birlestirme yontemi olarak Keras [26] kiitiiphanesinde yer
alan carpma ve ortalama alma fonksiyonlar1 kullanilmistir. Islem yapilan matrisin uzunlugu

512x2048’dir. Fiizyon i¢in bu matris tizerindeki tiim islemler eleman bazinda yapilmustir.

Tiim bu yapilara ek olarak farkli bir katman birlestirme yontemi daha uygulanmistir. Bu
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yontemde iki farkli koldan gelen mimari FC katmanina kadar ayr1 akislarina devam etmistir,
FC katmanina gelindiginde ise eleman bazli bir islem yerine mevcut vektorlerin u¢ uca ek-
lenmesi yontemi uygulanmigtir. Bu sayede iki ayr1 koldan elde edilen 1x1000 boyutlu FC
katmani u¢ uca eklenme isleminin ardindan 1x2000 boyutunda bir vektore doniigmiistiir. Bu

modelin de performans sonuglar1 hesaplanmistir..

4.2.3. Deneysel Sonuclar

Tezin bu kisminda grup aktivite goriintiilerinin siniflandirilmasi icin kullanilan tekniklerin
avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmektedir. SGD [3] veri kiimesinden elde edilen grup
aktive bilgilerinin dogrudan siniflandirilmasi ile bu goriintiilerden elde edilen poz bilgileri
ve boliitleme bilgilerinin yer aldig1 kiimelerin siniflandirma basarilar1 detaylandirilmaktadir.
Bunlara ek olarak bu kiimelerin birbirileri ile olan etkilesimlerinden dogan modellere iligkin

siniflandirma basarilar1 da hesaplanmustir.

Performans Ol¢timleri i¢in 4.2.2.1. ve 4.2.2.2. baghklarindaki yontemlerle elde edilen 3
kiimedeki goriintiiler de SGD [3] denektas: veri kiimesinden elde edilmistir. Test ve egitim
setleri bu kiimeler i¢in tamamen birbirinden farkli olarak secilmistir. Tablolardaki ilk per-
formans degeri, her bir sinif icin ortalama dogrulugu gosterirken, ikinci performans degeri

kiimedeki toplam dogruluk degerini gosterir.

Tablo 4.5 te de goriildiigii lizere, SGD [3] denektast veri kiimesindeki grup bilgilerinin

RGB olarak dogrudan siniflandirilmasi ile elde edilen bagari orani, [3] ¢aligmasinda yer alan

siniflandirma performansindan daha yiiksek olmustur.

Tablo 4.6.’da SGD [3] veri kiimesinin [12] calismasindaki yontemle elde edilen kiimesinin

ResNet50 [2] ince-ayar(fine-tune) [4] islemi sonucunda egitim agamasini tamamlayabildigi
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SEKIL 4.9.: Geg fiizyon isleminin sematik akig1 gosterilmektedir.
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SEKIL 4.10.: Erken fiizyon isleminin sematik akis1 gosterilmektedir.
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TABLO 4.5.: Grup bilgilerinin RGB olarak simiflandirma sonuclar1 gosterilmektedir.
Degerler Sinif Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk olarak gosterilmektedir.

Suniflar Grup Aktivite Bilgisi Basar1 Sonuglari
[3] Calismas1 Sonuglar1 | Tez Calismasi Sonuclari
Egitim Seti 52.6/66.7 88.5/88.8
Test Seti 43.0/52.7 54.3/59.5

TABLO 4.6.: Poz verisinin siniflandirma sonucu gosterilmektedir.

Sonug Tiirli Basar1 Sonuglari
Siif Bazli Ortalama Bagarisi 219
Genel Basari 24.7

TABLO 4.7.: Boliit verisinin siniflandirma sonucu gosterilmektedir.

Sonug Tiirli Basar1 Sonuglari
Sinif Bazli Ortalama Basgarisi 31.5
Genel Basar1 33.5

goriilmektedir. Bu sonuglar ayn1 zamanda elde edilen poz bilgilerinin tek basina grup ak-

tivitesini temsil edecek bir siniflandirma basarisi olusturamadigini gostermektedir.

Tablo 4.7.’de SGD [3] veri kiimesinin MaskRCNN [8] calismasindaki boliitleme ¢iktilarindan
elde edilen kiimesinin ResNet50 [2] ince-ayar(fine-tune) [4] islemi sonucunda egitim asamasini
tamamlayabildigi goriilmektedir. Bu sonuclar ayn1 zamanda elde edilen boliitleme tek basina

grup aktivitesini temsil edecek bir simiflandirma basaris1 olusturamadigini gostermektedir.

Tablo 4.6. ve 4.7.’de goriildiigii lizere poz bilgisinin ve boliitleme bilgisinin yer aldig:
kiimelerin dogrudan siniflandirilmas: ile elde edilen basarilar yiiksek degildir. Dogrudan
grup bilgilerinin RGB olarak siniflandirmaya dahil edilmesiyle elde edilen basarilar digerlerine
gore daha yiiksektir. Genel olarak siniflandirma bagarilarini arttirabilmek adina fiizyon islemleri

Bolim 4.2.2.1. ve 4.2.2.2.de aciklandig1 sekliyle uygulanmig ve performans degerleri Sl¢iilmiistiir.

Tez kapsaminda uygulanan iki farkli fiizyon tekniginden biri olan geg fiizyon teknigi uygu-

lanarak elde edilmis olan sonuclar Tablo 4.8. ve 4.9’da gosterilmistir.
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TABLO 4.8.: RGB-Poz ikili akis modelinin gec fiizyon ile birlegtirilmesiyle elde edilen
bagar1 degerleri gosterilmektedir. Degerler Sinif Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk olarak

gosterilmektedir.
Suniflar RGB-Poz Ikili Akis Sonuglar
Skaler Carpim | Ortalama
Test Seti 12.4/7.9 53.1/58.4

TABLO 4.9.: RGB-Bdliit ikili akis modelinin geg fiizyon ile birlestirilmesiyle elde edilen
basar1 degerleri gosterilmektedir. Degerler Sinif Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk olarak

gosterilmektedir.
Symuflar RGB-Baliit Ikili Akis Sonuclart
Skaler Carpim Ortalama
Test Seti 8.6/7.12 52.8/59.2

Tezde geg fiizyon teknigi simiflandirmasinin basarili bir sekilde degerlendirilmesinden sonra,
ayn1 goriintii kiimeleri icin erken fiizyon teknigi icin siniflandirma bagaris1 hesaplanmistir.
Gec fiizyon tekniginden farkli olarak, erken fiizyon tekniginde fiizyon siirecinin hangi kat-
mandan itibaren yapilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Bu karar1 almak i¢in ¢esitli
deneyler gerceklestirilmistir. Son katmandan baslanarak daha alt katmanlara inilerek her de-
fasinda simniflandirma basarisi olciilmiistiir. Bu performans dl¢iimlerinin en yiiksegi, erken
flizyon i¢in birlesmenin yapilacagi katman olarak secilmistir. Sekil 4.11.’de, grup bilgisi ve
boliitleme bilgisi kullanilarak erken fiizyon icin birlestirilecek katmani se¢gmek i¢in yapilan

performans Olclim grafigi vardir.

Sekil 4.11.’de gosterildigi lizere "Branch5c_2¢” katmaninda elde edilen siniflandirma basarisi
diger katmanlara gore daha yiiksektir. Oncesindeki ve sonrasindaki katmanlar incelendiginde
“BranchSc_2c¢” katmaninin erken fiizyon agsamasi icin birlesme noktasi olarak secilmesine
karar verilmistir. Tablo 4.10. ve 4.11°de erken fiizyon operasyonlarindan elde edilen sonuglar

goriilmektedir.

42
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Last Layer Branchac_2c Branchac_Za

SEKIL 4.11.: Erken fiizyon isleminin farkli katmanlardaki birlesme sonucu simiflandirma
basarisi gosterilmektedir.

TABLO 4.10.: RGB-Boliit ikili akis modelinin erken fiizyon ile birlestirilmesiyle elde
edilen bagar1 degerleri gosterilmektedir. Degerler Simif Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk
olarak gosterilmektedir.

Suniflar RGB-Béliit Ikili Akis Sonuglart
Skaler Carpim Ortalama
Test Seti 42.1/41.0 29.5/30.7

Tablo 4.12.’de ise FC katmani seviyesinde iki ayr1 koldan gelen bilgilerin u¢ uca eklenmesi

yontemiyle elde edilmis performans sonuclar1 goriilmektedir.

Tablolarda gosterilen Onerilen yontemlerden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi Boliim

4.2.4 te agiklanmustir.
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TABLO 4.11.: RGB-Poz ikili akis modelinin erken fiizyon ile birlestirilmesiyle elde edilen
basar1 degerleri gosterilmektedir. Degerler Sinif Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk olarak
gosterilmektedir.

RGB-Poz Ikili Akis Sonuglari
Skaler Carpim | Ortalama
Test Seti 26.3/31.6 30.3/32.6

Siniflar

TABLO 4.12.: Ug uca ekleme yontemiyle elde edilen siniflandirma sonucu. Degerler Simif
Bazli Dogruluk / Genel Dogruluk olarak gosterilmektedir.

Syniflar Model Sonuglari
RGB-Badliit Sonuclar1 | RGB-Poz Sonuglari
Test Seti 28.4/30.7 21.8/20.7

TABLO 4.13.: Alt kiimelerden elde edilen en yiiksek basar1 degerleri gosterilmektedir.

Alt Kiime Tiirli | Elde Edilen En Yiiksek Bagsar1 Sonuglari
RGB 59.5
RGB-Poz 58.4
RGB-Boliit 59.2

4.24. Degerlendirme

Calismalarin sonunda elde edilen sonuclar incelendiginde, poz ve boliitleme verilerinden
elde edilen bilgilerin genel olarak siniflandirma hedefine olumlu bir katki saglamadig1 goriilmektedir.
Bu kiimelenmelerin katkilarin1 gézlemlemek i¢in ilk once bireysel olarak egitilmis ve test
edilmigtir. Daha sonra, bu kiimeler, grup bilgileri ile ge¢ ve erken fiizyon islemleri uygula-
narak birlestirildi ve farkli katmanlarda performans 6l¢iimleri yapildi. Sonuclar incelendiginde
grup bilgisinin dogrudan siniflandirilmasiyla elde edilen bagar1 oraninin Tablo 4.5.”te goriildiigii
gibi daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda elde edilen bu basar1 derin 6grenme
yontemlerinin derin olmayan yontemlere gore daha iyi siniflandirma sonucu iiretebildigini
gostermektedir. Smiftaki grup bilgisi i¢in kullanilan kiimedeki veri sayis1 ¢cok biiyiik olma-
masina ragmen, siniflandirma sonucunun daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu da 6n egitimli
olan bir model kullanilarak siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinden kaynaklanmak-
tadir. Ote yandan, grup aktivite bilgilerinin dogrudan smiflandirilmas: problemi de zor bir
problem olarak diisiinebilir. Ciinkii ayn1 sinifta yer alan bir grup aktivitesi, bircok farkli form
ve kombinasyonda alabilir. Ornegin, insan yiiziiniin veya izleyicinin konumuna bagl olarak,
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iki kisi yan yana birbirlerinden bagimsiz olarak duruyor veya birbirleriyle sohbet ediyor
olabilirler. Tablo 4.5.’te gosterildigi gibi, grup bilgisinin egitim kiimesindeki siniflandirma
basaris1 % 88.5 / % 88.8 ve test siniflandirma basaris1 % 54.3 / % 59.5 olarak hesaplanmusgtir.
Buradaki egitim ve test basaris1 arasindaki farkin nedeninin, egitim kiimelenmelerinin say1

ve cesitlilik acisindan yetersiz olmasi goriilebilir.

Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.’de gosterilen sonuglar incelendiginde, poz ve boliitleme bilgi-
lerinin tek bagina basarili bir stmiflandirma sonucu iiretemedigi goriilmektedir. Tablo 4.6.
ve Tablo 4.7.’deki sonuglar incelendiginde, elde edilen siniflandirma performansinin, grup
bilgilerinin dogrudan siiflandirilmasiyla elde edilen Tablo 4.5.’te elde edilen sonuglardan
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ornegin, problemi poz bilginin detayinda incelersek,
eklem bilgilerinin goriintiilerde her birey i¢in ayni hassasiyetle ¢alismadigr goriiliir. Sekil
4.12°de goriildiigii gibi, resimdeki her birey icin tiim eklem bolgeleri cikartilamaz. Ilk bireyi
temsil eden bir 6zellik olsa da, diger bireyler i¢in bir sonug iiretilememistir. Bu nedenle,
grubu temsil eden Ozellikler kaybolur ve siniflandirma, sinifi bagariyla temsil edemeyen
agirliklardan olusan bir model ile gerceklestirilmis olur. Bu ve benzeri 6rnekler kiimedeki
bircok goriintii i¢cin kullanilabilir. Bu durum da, tez kapsaminda uygulanan yontemlerin

siniflandirma basarisi ve fiizyon siireclerini dogrudan etkiler.

SEKIL 4.12.: Ornek bir goriintii iizerinden poz bilgisi gosterilmektedir.

Poz ve boliitleme bilgilerinin bagimsiz olarak egitilmesi neticesinde yukarida belirtilen se-
beplerden dolay1 basarili sonuglar iiretilememistir. Bu durumun 6niine gecebilmek adina
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flizyon islemine bagvurulmustur. Amag¢ dogrudan grup bilgisinin kullanilmasiyla elde edilen

siniflandirma basarisina olumlu bir katki yapabilmektir.

Ik olarak poz ve boliitleme bilgileri grup bilgileri ile sirasiyla gec fiizyon islemine tabi
tutulmustur. Bilgilerden gelen agirliklar element bazinda ¢arpma ve aritmetik ortalama ile
birlestirilmigtir. Tablo 4.8. ve 4.9.”daki degerler incelendiginde element bazli carpmanin
farkli kollardan gelen bilgilerinin etkilerini birbirleri tizerine daha fazla yansitti§1 goriilmektedir. Aritmetik
ortalama ile elde edilen dogruluk degerleri element bazli carpma islemine gore daha yiiksek
olmasina ragmen grup bilgilerinin dogrudan siniflandirilmasiyla elde edilen siniflandirma

basarisina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Son olarak poz ve boliitleme bilgileri grup bilgileri ile sirasiyla erken fiizyon islemine tabi
tutulmustur. Tablo 4.10. ve 4.11. incelendiginde elde edilen siniflandirma basarilarinin
diisiik oldugu ancak ge¢ fiizyon islemine gore biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bunun sebebi olarak erken katmanda gerceklesen birlesme isleminden sonra agirliklarin

siniflandirma katmanina kadar giincellenmeye devam etmesi gosterilebilir.
Genel olarak sonuglar incelendiginde poz ve boliitleme bilgilerinin de grup bilgilerinin simiflandirma

basarilarina pozitif etki yapamadig1 goriilmektedir. Bunun sebebi olarak islem yapilan denektasi

veri kiimesinde bulunan grup goriintiilerinin yeterli cesitlilik ve sayida olmamasi gosterilebilir.
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5. YAZILIM ve KUTUPHANELER

Tez kapsaminda kullanilmis olan kiitiiphaneler ile gelistirilmis olan yazilim parcalarinin
biiyiik cogunlugu Python dili ile diizenlenmistir. Derin 6grenme iceren kod parcalarinin
hepsi Tensorflow [27] altyapisim1 kullanarak gelistirilmistir. MaskRCNN [8] calismasinin
Tensorflow i¢in gelistirilmis olan versiyonun kullanilmasi ile tez kapsaminda gelistirilen
diger kod parcgalarina daha kolay entegrasyon i¢in yardimci olmustur. Diger yandan birey-
lerin eklem bilgilerinin ¢ikarildig: tf-openpose [28] isim ¢aligmanin da Tensorflow versiyonu

kullanilmis ve mevcut probleme uygun hale getirilmistir.

[3] calismasinda bulunan SGD veri kiimesinin etiket bilgileri Matlab verisi ve o verilerin
kullanimina yo6nelik olarak bir betik verilmistir. Bu veri ve betik sayesinde SGD veri kiimesi

icerisindeki tekil birey bilgileri ile grup bilgilerine ulasilabilmektedir.

Ince-ayar (fine-tune) [4] islemi i¢in de yine Tensorflow [27] kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu
kiitiiphaneye ek olarak Keras kiitliphanesi kullanilarak daha modiiler bir tasarim uygulanmugtir.
1nce—ayar (fine-tune) [4] islemi i¢in ResNet [8] mimarisi tercih edilmigtir. ResNet [8] mi-
marisinin imageNet veri kiimesi ile egitilmesinden elde edilen agirliklar kullanilmistir. Bu
sayede ince ayar isleminde dondurulan katmanlar imageNet veri kiimesi ile egitilmis agirliklari
icermis, dondurulmayan katmanlar da dondurulan katmanlardaki agirliklar ile SGD [3] denektasi

veri kiimesindeki verilerin CNN [1] altyapisindaki katmanlardaki islemler sonucunda olusturulmustur.

Tiim teknik altyapinin birbiri ile ayni dili konusacak sekilde planlanmis olmas1 uctan uca
calisabilecek bir sistemin dogmasina yardimci olmustur. Sistemin ¢aligsabilmesi adina en
biiyiik ihtiyact GPU ihtiyacidir. Derin 68renme islemlerinin GPU ile birlikte etkili ve hizl
calisabilme gereksiniminden dolayr GPU barindiran bir sistem ile ancak gelistirilen kodlar
calisabilmektedir. Egitim asamasindaki tercih edilen kiime biiyiikliigli degeri (batch size)
GPU kartinda kullanilacak olan bellek miktarin1 dogrudan etkileyen bir faktordiir. Ayni za-
manda kiime biiyiikliigii (batch size) degeri egitim bagart oranini da etkileyen bir parame-
tredir. Ancak tez kapsaminda kullanilan SGD [3] denektas1 veri kiimesinde sinif bagina diigsen
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orneklem sayisi cok fazla olmadigindan dolay: kiime biiyiikliigii (Batch size) degerini de ¢ok
biiyiik se¢mek basariy1 yiikselten degil diisliren faktorler arasinda yer almaktadir. Parame-
tre degerlerine gore performansin degisimini gosteren tabloda da goriildiigii iizere SGD [3]
denektas1 veri kiimesi tizerinden yapilan mevcut siniflandirma iglemleri icin 8 ve 16 degeri

yeterli olmaktadir.
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6. SONUC & GELECEK CALISMALARI

Tez kapsaminda, sabit goriintiiler tizerinden grup aktivite bilgilerinin elde edilmesi i¢in ¢caligmalar
yapilmigtir. Bu baglamda, ana odak alani olarak tespit ve siniflandirma asamalarinin de-
rin 0grenme teknikleri ile gerceklestirilmesi hedeflenmigtir. Tezde karsilagilan temel zor-
luk, denektas1 veri kiimesindeki 6rneklerin ve gesitliligin derin 6grenme i¢in yeterli olma-
masidir. Bu durumun iistesinden gelmek icin ince-ayar(fine-tune) [4] yontemiyle énceden
egitilmig bir CNN [1] modeli kullanilmistir. Bu sekilde, denektasi veri kiimesindeki az sayida
ornek nedeniyle ortaya ¢ikacak olumsuz etkilerin ortadan kaldirilmasi amaclanmaktadir.
Ayrica, aym kiimeden elde edilen farkli 6zniteliklerin cesitli operasyonlarla birlestirilerek
siniflandirma bagarisinin artirilmasi amaglanmistir. Ancak, calisilan denektasi veri kiimesinin
say1 ve cesitlilik acisindan yeterli diizeyde olmamasi nedeniyle elde edilen basarilar belli bir

seviyeye getirilmis, daha ileriye taginamamugtir.

Problemin ¢oziimii i¢in planlanan calisma ise, farkli denektaslari kullanilarak deneylerin
tekrarlanmasidir. Hedeflenen denektasi veri kiimelerinin ¢ok fazla 6rnek icerecegi ve siniflari
temsil eden goriintii cesitliliginin fazla olmasi beklenen 6zelliklerden biridir. Ayrica, de-
rin 6grenme modellerinin performans degerlerinin birbirleriyle karsilastirilmasi i¢in farkl
modellerde egitim agamasinin tamamlanmasi ve elde edilen modellerin fiizyon siireclerine
tabi tutulmasi da uygulanabilecek hedefler arasindadir. Yapilan deneyler sonucunda, derin
O0grenme ve evrisimsel sinir ag1 tabanli yontemlerin, grup aktivite tanima problemi i¢in umut
verici oldugu goriilmektedir. Her ne kadar incelenmis olan poz ve boliit yapilarinin katkilar
belirlenen diizeyde olmasa da, farkli birlesim yontemleri ve daha biiyiik veri kiimelerinin

kullanilmasi ile bu bilgilerden de ek ¢ikarimlar yapilabilir.
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