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OZET

Insan hareketlerinin analizi bilgisayarla gérme alaninin énemli problemlerinden
biridir. Bu problem, hareketlerin bilgisayar tarafindan analiz edilmesi olarak
tanimlanabilir. Hareketlerin taninmasi, fizik tedavi, glivenlik, eglence ve biyometri
gibi pek c¢ok alana katki saglayacaktir. Literatiir ¢aligmalari, giinliik (yeme, i¢me,
oturma vb.) ya da spor (kosma, dalma, bisiklet siirme vb.) hareketlerin taninmasi,
hasta hareketlerinin analizi, biyometrik hareket verileri ile kisi tanima veya gozetim
amacl slipheli hareket tespiti i¢in yontemler sunmaktadir.

Insan hareketi verileri 2B veya 3B gériintiilerden elde edilmektedir. 3B veriler,
2B verilere ek olarak goriintiideki piksellerin derinlik bilgilerini de icermektedir. 3B
hareket goriintiileri iizerinde bulunan iskelet eklem koordinatlari, hareketleri daha
verimli ve daha dogru ifade etmektedir.

Bu tez kapsaminda, 3B iskelet goriintiileri kullanilarak insan hareketlerinin
analizi i¢in iki ayr1 yontem Onerilmistir. Bu yontemlerden ilki, hareketler igin
gosterim tabanli bir ¢oziim sunmaktadir. Geometrik eklem c¢antasi olarak
adlandirdigimiz  yontem, 3B iskelet goriintiilerinin zamansal ve geometrik
Ozniteliklerini ¢ikartip, SoftMax yontemi ile siniflandirmaktadir.

Onerdigimiz ikinci yéntem ise, derin ag tabanldir. Tasarladigimiz Ikiz LSTM-
DML ag1, eylemlerin birbiri ile olan iliskisini 6grenerek hareketleri tanimaktadir. Ag
iki farkli hareketi girdi olarak almaktadir. Her bir hareketin agdaki LSTM alt aglar1
sayesinde zamansal Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Cift yonlii olarak parametre
paylasimi ile egitilen ag, hareketlerin derin metriklerini 6grenmektedir. Boylece
bastan  sona  c¢alisan ag, derin  metrikleri  kullanarak  hareketleri
siiflandirabilmektedir. Siniflandirma disinda hareketlerin benzerliklerini ¢ikarabilen
yontem diger calismalara kiyasla daha genellestirilebilirdir.

Bu tez i¢in i¢ mekanda spor ve giindelik hareketlerden olusan GTU Action 3D
veri kiimesi olusturulmustur. Yontemlerimiz kendi veri kiimemize ek olarak Florence
Action 3D, Microsoft, NTU RGB+D veri kiimeleri iizerinde test edilmis ve literatiir

caligmalari ile karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket Tamma, Oznitelik Cikarim, ikiz Aglar, Yapay

Sinir Aglari, Derin Metrik Ogrenme
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SUMMARY

Human action recognition, one of the crucial problems of the computer vision, is
analyzing human actions via computers. Action recognition affects many research
areas such as physiotherapy, surveillance, multimedia, biometrics and so on. Related
works mainly focus on the patients' actions analysis, person recognition, surveillance
for suspicious movements detection and daily activities (such as eating, drinking,
sitting, etc.) and sports actions (such as running, diving, cycling, etc.) recognition.

Human action data is acquired from 2D and 3D images. In addition to 2D
images, 3D images contain the depth information for each pixel. Skeleton joint
coordinates on 3D images provides a more efficient and more reliable way to
represent human actions.

In this work, we present two different methods for analyzing human actions on
3D skeleton images. The first method is a representation-based solution for human
action recognition problem. This method, called the geometric bag of joints based
human action recognition, utilizes the spatial-temporal behavior of 3D skeleton
frames and uses SoftMax regression method to classify human actions.

The other method is a deep neural network-based method. For this method, we
designed a Siamese LSTM-DML network which learns the relationship between
actions and recognizes human actions using this relationship information. For each
action, sub-LSTM networks extract the temporal features of human actions. Using
these features, the network is trained with two-way parameter sharing and learns the
deep metrics of actions. Therefore, the end-to-end trainable network can classify
human actions. Unlike the other method, this method is more generalizable and can
learn the relationship between human actions.

As a part of this study, we created a GTU Action 3D dataset that contains daily
indoor activities and indoor sports actions. Our methods are tested against Florence
Action 3D, MSR Action3D, NTU RGB+D datasets as well as our own dataset. Also,

we compared our methods to related works.

Key Words: Action Recognition, Feature Extraction, Siamese Networks, Neural

Networks, Deep Metric Learning
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1. GIRIS

Insan hareketlerinin analizi calismalari, son 20 yilda kameralarin hayatimizdaki
roliiniin artisina paralel olarak onem kazanmistir. Hareketlerimizin bilgisayarlar
tarafindan taninmasini saglayan uygulamalar, sosyal yasantimizi 6nemli oranda [1]
etkilemektedir. Ornegin, saglik alaninda, fiziksel hastaliklar1 ve durus bozuklularini
diizeltmek i¢in hastalara iyilestirici tedaviler bu alandaki caligmalar [2], [3] ile
saglanmaktadir. Otonom robot ve araglarda c¢evredeki insan hareketlerini taniyan
caligmalar, [4]-[6] robotlarin ve araglarin karar mekanizmalarin1 etkilemektedir.
Sokakta, bankada veya toplu ortamlarda uygunsuz ve yasal olmayan hareket
tespitinde [7], film, dizi veya video iizerinde hareket tabanli 6zet ¢ikarmada [8], [9]
yine insan hareketlerinin taninmasi 6nemli bir rol oynamaktadir. Hareketlerimiz ayni
zamanda biyometrik oldugu icin biyometri alaninda da hareket tanima [10], [11]
caligilabilmektedir. Hareket tanima konusunda yapilmis literatiir ¢aligmalarindan
Boliim 2’de daha detayli bahsedilecektir. Bu konu ayni zamanda poz hesaplama, yiiz
tanima ve duygu analizi gibi alt konulara da ayrilabilmektedir.

Tiim bu ¢alismalar 2B ve 3B veriler iizerinde gerceklestirilmektedir.

Sekil 1.1’de bu verileri toplayan cihazlar gosterilmistir. 2B veriler kameralardan
alinan goriintiiler veya gorlintii dizileridir. Bunlar kisisel kameralar, cep telefonlar1
veya Ozel amaglar i¢in iiretilen kameralar olabilir. Ayrica bazi 6zel kameralar hem
2B hem 3B goriintii verebilmektedir. Ornegin film cekimlerinde kullanilan bazi
kameralar, 2B goriintillerin yaninda stereo o6zelligi ile 3B geri ¢atimda
yapabilmektedir [12].

3B wveriler ise genellikle derinlik kameralar1 ile saglanmaktadir. Derinlik
kameralarinin maliyeti hizla gelisen teknolojilerle birlikte diismektedir. 3B derinlik
kameralar1 KYMD, birbirine dik 3 farkli eksende degerlere sahip goriintiiler
sunmaktadir. Derinlik kameralarinin yani sira, giyilebilir sensorler ve cep telefonu

sensorleri ile de 3B hareket verileri toplanabilmektedir.



ﬁ insan Hareketi Verileri ﬂ

2B Veriler 3B Veriler
Sokak, Film, Microsoft Kinect,
Aksiyon Kameralari Xtion Pro vb.
Kisisel Kameralar Lidar
Cep telefonlari Giyilebilir Sensorler

Sekil 1.1: Hareket verilerinin ¢esitleri ve verilerin toplandig: cihazlar.

Bu tez calismasinda, 3B wveriler kullanilarak hareket analizi ve tanima
yapilmistir. Hareket analizi i¢in basarili hareket gosterimleri olusturma ve hareket
metriklerini bulma tabanli calismalar dnerilmistir.

Tez kapsaminda Microsof Kinect 2 cihazi ile 508 hareketten olusan GTU Action
3D iskelet veri kiimesi toplanmistir. 10 farkli kisiden olusan veri kiimesi, evde
gerceklestirilebilecek giinliikk spor hareketlerini barindirmaktadir. GTU Action 3D
veri kiimesine ek olarak literatiirde kullanilan farkli veri kiimeleri de tekniklerimizin
test edilmesinde kullanilmistir. Tez dahilindeki tiim caligmalar, iskelet eklem
koordinat verileri kullanilarak yapilmustir. Iskelet eklem koordinatlar1 derinlik
sensorleri tarafindan ger¢ek zamanli olarak elde edilebilmektedir [13]. Kullanilan
veri kiimeleri ve iskelet verileri ile ilgili detayl bilgiler Boliim 3’te verilecektir.

Bolim 4’te Geometrik Eklem Cantasi yonteminden bahsedilmektedir. Bu
caligmada, iskelet goriintiilerine ait gosterim olusturma amaciyla cesitli geometrik
Oznitelikler denenmis ve bulunmustur. Geometrik 6znitelikler, iskelet yapisina ait
uzamsal bilgiler ve viicut bolgelerindeki iliskisel bilgileri igermektedir.
Hareketlerden c¢ikarilan Oznitelikler zaman dilimlerine gore pargalanmis ve kelime
cantas1t yontemi i¢in kelimeler haline getirilmistir. Kelimelerin histogram vektorleri
hesaplanip siiflandirilmistir. Tezin bu ¢alismasi gosterim tabanli ¢alismalardan [14]
‘U ve [15]’1 baz alarak gerceklestirilmistir.

Bolim 5’te Derin ag yapilarindan olan Oto kodlayicilar kullanilarak hareket
gosterimleri olusturulmaya ¢alisilmistir. Boliim 6’da temel derin aglart siniflandiric
olarak kullanarak hareketler siniflandirilmis ve aglar sonucglara bakilarak

karsilastirilmistir. Karsilastirilma sonuglari sonraki ¢alismalari etkilemistir.



Boliim 7°de hareketlerin analizi ve simiflandirmasi igin olusturdugumuz ikiz
LSTM aglar1 anlatilmigtir. Derin metrik 0grenme tabanli ¢alismanin [16] amaci
hareketler arasindaki metrikleri otomatik olarak Ogrenen Ozgiin bir model
olusturmaktir. Tasarlanan model Ikiz LSTM-DML, verilen iki hareket girdisi
arasindaki iliskiye ait derin metrikleri ¢ikarmaktadir. Hareketler ikiz agda karsilikli
kiyaslanirken model egitilmektedir. Hareketlerin zamansal ve uzamsal 6zniteliklerini
modelin i¢ yapist otomatik olarak ¢ikarmaktadir. Model, sadece hareket tanima igin
degil farkli goriintii dizilerinde degisik amagclar i¢in de kullanilabilecektir.

Son boliimde paylasilan caligmalarin sonuglarinda goriilmiistiir ki paylagimli
aglar sadece dogrulama problemleri i¢in degil siniflandirma problemleri i¢in de
basarili bir sekilde ¢alisabilmektedir. Yapinin derin metrikleri veriye uygun bir ag ile
basarili bir sekilde ¢ikarilirsa bu metrikler sonrasinda farkli uygulamalar iginde
kullanilabilmektedir. Tezin sonrasinda yapilabilecek g¢aligmalar; bu modelin ugtan
uca siniflandirict olarak calisan yapisinin iyilestirilmesi, farkli veri kiimelerinin bir
arada kullanilmasi ve oOgrenilmemis bir hareketin siniflandirilmaya c¢alisilmasi

seklinde siralanabilir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Insana ait hareketlerin taninmasi son 20 yildir aktif olarak calisilan bilgisayarla
gorme konularindan biridir. Hareket tanima problemi, 2B ve 3B veriler iizerinde
nesne tanima, insan-makina etkilesimi, video izleme, alan adaptasyonu ve semantik
boliimleme gibi birgok tamamlayici arastirma alanindaki gelismelere baghidir [17].
Bu gelismeleri hizla takip edip ortaya bu konuda yeni bakis agilar1 sunan ve basarili
yontemler gelistiren pek c¢ok calisma mevcuttur. Bu calismalar saglik, gilivenlik,
egitim, eglence ve robotik gibi 6nemli birgok alana katki saglamaktadir [18], [19].

Eylem tanima calismalari, benzer hareketler arasindaki farklari bulup, farkli
yerde ve siirede gergeklestirilen ayni hareketleri tespit edebilmektedir. Farkli boyda
ve kiloda insanlar tarafindan gergeklestirilen giinliik, sportif, artistik veya etkilesimli
hareketler yliksek dogrulukla siniflandirilabilmektedir [20], [21].

Bu béliimde, 2B ve 3B verileri kullanarak hareket tanima yapan caligmalardan
bahsedilecektir. Literatiirde hareket tanima ile ilgili olduk¢a fazla sayida calisma
mevcuttur. Bu ¢aligmalari, agik bir sekilde anlatmak i¢in kullanilan verilerin yapisina
ve sunulan yontemlere gore gruplandirdik.

Sekil 2.1°de hareket tanima problemi icin yapilmis calismalar gruplanmustir.
Caligmalar 6nce kullandiklar1 verilerin boyutuna gore 2B ve 3B olarak ayrilmstir.
3B verilerle yapilan ¢alismalar derinlik haritalar1 ve iskelet verilerini kullanmalarina
gbre bir alt gruba ayrilmistir. Sonrasinda calismalar, kullanilan tekniklere gore
gruplanmis, gosterim tabanli ve derin ag tabanli yontemler ayri bagliklarda
incelenmistir. Gosterim tabanli ve derin ag tabanli yontemleri sunan ¢aligmalar ayni
verileri kullanmis olmalarima ragmen birbirlerinden olduk¢a farkli yaklagimlar
sergilemektedirler.

Bu tez kapsaminda, 3B iskelet verileri kullanilarak hem gosterim tabanli hem de

derin ag tabanl yontemler sunulmustur.



Hareket Tanima

. | \

2B Calismalar Derinlik Haritalari iskelet Verileri ile
s ile Caligmalar Calismalar
Gosterim Tabanl Derin Ag Tabanli Gosterim Tabanlh Derin Ag Tabanli Gosterim Tabanl Derin Ag Tabanli
Calismalar Calismalar Caligmalar Caligmalar Calismalar Calismalar

Sekil 2.1: Hareket tanima konusunda yapilmais literatiir calismalarinin veri
yapisina ve yontemine gore gruplanmasi.

2.1. 2B Veriler Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

2B goriintiiler, maliyetleri oldukca diisiik kameralar tarafindan ¢ok amagl
toplanmaktadir. Bu goriintiiler lizerinde yapilan hareket tanima ¢aligmalar1 her gecen
giin biiyiik bir ilerleme gostermektedir [22]. Giiniimiizde, hemen hemen tiim giinliik
faaliyetler i¢in milyonlarca videodan Ogrenen gergek zamanli [23] coziimler
mevcuttur. Ayrica var olan Youtube videolari, Hollywood filmleri gibi farkli
kaynaklar iizerinden secilen hareketler orijinal tekniklerle [1] taninabilmektedir.
Trafik ve gilivenlik kameralar gibi farkli amaclar i¢in kurulan sistemler, toplumdaki
rahatsiz edici davraniglar1 otomatik olarak bulmak i¢cin bu c¢aligmalarda
kullanilmaktadir [24].

Sekil 2.2’de bahsedilen calismalar yontemlerine gére ayrilmstir. ilk ¢aligmalar
hareketin  karakteristik  Ozelliklerini  ¢ikararak bagarili  temsiller iiretmeyi
amaglamistir. Bu temsillerin basarist siniflandirma basarilarini da artirmaktadir. Son
bes yilda derin ag yapilarinin biiyiik gelismeleri ile calismalar, bu aglarin
dinamiklerinde iyilestirme yaparak kendi kendine temsiller ¢ikarip siniflandiran

¢cozlimler sunmaya dogru kaymustir.

2.1.1. 2B Temsil Tabanh Calismalar

Insan hareketini anlamak icin &ncelikle bir hareketin dinamigini anlamak gerekir
[25]. Hareketi ortaya ¢ikaran viicut yapisi, eklemlerin birlikte ve ayr1 ayr1 hareketleri,
dinamiklerin sadece bir kismidir. Bu dinamiklerin bagarili bir sekilde temsil edilmesi
ise, bu hareketin bilgisayar tarafindan anlagilmasini saglamaktadir. Dinamiklerin ayr1
ayr1 ya da tiimiyle ele alinmasina gore caligmalar [17]" de smiflandirilmistir.

Biitlinsel temsiller, insan viicudunun yapisini, seklini ve hareketlerinin temsilini
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biitiinciil  bir sekilde c¢ikarilmasina dayanmaktadir. Lokal temsiller, bdlgesel
Ozniteliklerin ¢ikarilmasina dayanmaktadir.

Hareketin biitiiniinii ele alan yontemlerin birini eylemlerin diferansiyel
ozelliklerini ¢ikararak [26] yapmistir. Uzay-Zaman Hacmi (STV) diye adlandirdigi
sistem, nesne konturlarin1 zaman ekseni boyunca istifleyerek olusturmaktadir.

[27] yaptig1 calismada ise yer ve zamana bagli MEI sablonlar1 hesaplanir, bu
sablonlarin olusturdugu siluetler esasinda bir 3B hareket seklidir. Burada hareketleri
siiflandirmak i¢in, olusan 3B yiizeyin igindeki her sinir noktasinin 2B haritasi
olusturulmaktadir. Hareketlerin 3B hacimlerinin bulunmasi, farkli agilardan elde
edilen goriintiiler iizerinde yontemin ¢aligmasini saglamaktadir.

Biitiinsel temsil arastirmalari, hareket tanimada, eylemlerin mekéansal ve
zamansal yapisini korumaya daha fazla olanak saglamaktaydi. Ancak son yillarda
arastirmalar daha ¢ok lokal temsillere ve derin aglar tabanli tekniklere kaymistir [28],
[29]. Hareketlerin daha detayli ve kiiglik parcalar halinde incelenmesinin,
dinamiklerin ¢ikarilmasina daha faydali olacagi dogrultusundaki yaklagimlar 6ne

stiriilmiistiir [30], [31].

2B Calismalar
P Y p \ 4
Gosterim Tabanli Derin Ag Tabanli
Calismalar Calismalar
(&
Butlncul Gosterimler Uzamsal-Zamasal Aglar
Lokal Gosterimler Cok Kanalli Aglar
Paylasiml Aglar
Uretken Aglar

Sekil 2.2: 2B veriler kullanilarak yapilan ¢aligmalarin gruplanmasi.

Lokal temsiller viicudun bdliimlerine, hareketin zaman dilimi igindeki
parcalarina gore cikarilabilmektedir. ki yonlii dikey degisikliklerin bulunmasi icin
Harris Kose detektorlerini kullanan caligsmalar, [32] [33] hareketlerin koselerdeki
degisimlerini yakalamayr amaclamigtir. Goriintiillerden farkli olarak, hareket

videolar1 daha kontrolsiiz ortamlarda elde edilmektedir. Bu nedenle, Onemli



oznitelikleri kaybetmemek i¢in videolarin islenmesine 6zen gosterilmelidir. Ornegin,
titreyen bir kamera, bir dizi alakasiz noktaya odaklayabilir ve bunlar1 kaydedebilir.
Bu sorunu ¢ozmek i¢in [34], istatistiksel bir yontem gelistirerek alakasiz verileri
budayan bir sistem Onermistir. Ayrica, hareketin gerceklestigi piksellere komsu
pikseller, hareketin tanima icin ise yarar bilgiler barindirmaktadir. Bu nedenle o
noktalardaki mekansal ve zamansal verilerde ¢alismada kullanilmistir.

Hareketi en iyi ifade eden lokal temsiller, hareketin optik akigina bakarak [8],
hiyerarsik olarak eylemleri bolerek [35] vb. tekniklerle bulunmustur. Calismalarin
pek cogunda 2B goriintiilerin 3B yapilar haline getirildigi dikkat ¢gekmektedir [27].
3B yapisi, hareketin derinlik bilgilerinden faydalanmasina olanak saglamaktadir. Bu
da farkli agilarda olusan ve kameraya dogru olan hareketlerin tespitini
kolaylagtirmaktadir.

Bu c¢alismalar devam ederken bu temsilleri otomatik olarak gergeklestiren derin
ag tabanli sistemler ortaya ¢ikmis, nesne tanima, nesne takip etme gibi alanlarda
basarili sonuglar elde edilmistir [36]. Derin aglar sayesinde, bir hareketin
gerceklestigi onemli anlar1 ve dnemli bolgelerin yerlerini yakalayan sistemler hareket

verilerini bircok katmanda degerlendirebilmektedir.

2.1.2. Derin Ag Tabanh Cahismalar

Derin ag tabanli ¢aligmalar kullanilan aglarin yapisina gore 4’e ayrilmistir. Agin
yapisal 6zelliklerine gore; Zamansal ve Mekansal Aglar, Cok Kanalli Aglar, Uretken
Aglar ve Paylasimli Aglar. Aglarin tiirli, ¢calismanin tiim yaklasimina etki etmektedir.
Tiim yontemler; adi, kullanilan a§ mimarisi ve yili ile Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Zamansal ve mekansal aglar [37]-[39], mekansal bilgileri etkili bir sekilde
cikaran CNN’leri veya zamansal bilgiyi igerisinde tutarak Ogrenen RNN’leri
icermektedir. CNN’ler derin Oznitelikleri basarili bir sekilde ¢ikarabilirken, ilk
katmanlar1 digiik seviyeli ozellikleri verebilmektedir. RNN’ler her bir zaman
dilimindeki ndronlarin sagladigi bilgileri bir sonraki zaman dilimine aktararak
hareket videolarinin zamansal olarak anlasilmasina olanak saglar.

Cok kanall1 aglar [40] ise bu modelleri farkli asamalarda kullanarak daha genis

bir yap1 sunmaktadir. Bu yapilar su amaglarla kullanilmistir.

e On egitim yaparak, siniflandirma basarisini artirmak,



e Birden fazla 6zniteligi ayr1 ayr1 68renip, hepsini birlestirmek,

e Hareketi ve disindaki bagka bir 6geyi de anlamlandirabilmek

Uretken aglar [41], [42] denetimsiz dgrenme yapabilmek ve veri dengesini

saglamak icin, paylasimli aglar [43]

benzerlikleri bulabilmek i¢in kullanilmstir.

ise hareketler arasindaki iligkileri ve

Tablo 2.1: 2B verilerle yapilan derin ag tabanli ¢aligmalar.

Kullanilan Model
Caligmanin Adi Modeller Yih Tipi
Sequent‘la'll Deep Learning for Human Action CNN ve LSTM | 2011
Recognition [38]

Uzamsal-
Convolutional Neural Networks for Human Zamansal
Action Recognition [39] CNN 2013 Aglar
Long-Term Recurrent Convolutional )
Networks for Visual Recognition And LRCN: CNN ve 2016
- LST™M

Description [37]

. Cok
ng-Stream Cgr}volutlor}al Networks for Coklu CNN 2014 | Kanalls
Action Recognition In Videos [40] .

Aglar

Unsupervised Learning Of Video LSTM 2015
Representations Using Lstms [42] KODLAYICI Uretken

. . - Aglar
Deep Multi-Scale Video Prediction Beyond OTO- 2015
[41] KODLAYICI
Extreme Low-Resolution Activity Paviasimly
Recognition with Multi-Siamese Embedding Ikiz CNN 2017 Xglsar

Learning [43]

Paylagimli aglar her bir 6grenme adiminda girdileri farkli olan aglarin

parametrelerini paylasmasindan 6tiirii bu isme sahiptir. Igerisinde kullanilan agin

ogrenme kapasitesine bagli olarak hareket goriintiileri arasindaki benzerligi

ogrenmeye calismaktadirlar.

Derin aglarin ¢ikisindan itibaren hizla gelismesi ve umut verici sonuglarin elde

edilmesi hareket tanima ¢aligmalarinin yoniinii degistirmistir. Biiyiik boyutta veriye

ihtiya¢ duyan derin aglar, 2B ve 3B gorsel hareket verileri i¢in ideal yontemler




sunmaktadir. Hareket tanimanin yaninda, obje tanima, poz hesaplama gibi bir¢cok

onemli problem bu aglarda beraber ¢oziilebilmektedir.

2.2. 3B Veriler Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

Derinlik kameralari, 2009 yilindan itibaren yayginlagsmaya baslayan, iizerinde
oldukc¢a yogun calisilan bir teknolojidir. Azalan maliyetleri sayesinde hareket tanima
caligmalar1 hizla 3B veriler iizerine kaymistir. Ayrica artik bir¢ok sisteme ¢ift kamera
konularak stereo 3B goriintii elde edilebilmektedir.

RGB+D kameralar goriintii lizerindeki her pikselin kameraya olan uzaklik
degerini de vermektedir. Bu sekilde derinlik degerlerinden olusan goriintiilere
derinlik haritas1 denmektedir.

3B insan viicut yapisi, eylemlerin derinlik bilgisiyle daha iyi ifade edilmesine
sebep olmaktadir. Ayrica derinlik kameralarindan, 3B eklem koordinatlari, ger¢ek
zamanli olarak elde edilmektedir.

Caligmalar, Sekil 2.3 teki gibi RGB+D kameralardan elde edilen verilerin
derinlik-haritas1 veya iskelet eklem verileri olmalarina gore ikiye ayrilabilir. iki tiir

veriyi kullanarak yapilan ¢caligmalar 1. kisimda ele alinacaktir.

2.2.1. 3B Derinlik Haritalar1 Tabanh Cahsmalar
2.2.1.1. Gosterim Tabanh Cahismalar

2B Gosterim tabanli ¢aligmalar gibi derinlik verilerini kullanarak hareketlerin
Ozniteliklerini ¢ikarmay1 amaglayan caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalardan biri ile
[44] olusturulmus veri kiimelerinin baginda gelen MSR Action3D veri kiimesi,
derinlik kamerasi olarak kullanilan Kinect 1’den alinan goriintiilerle olusturulmustur.
Bu goriintiiler arasindan hareket verilerinin ¢ikarilmasi i¢in basit bir projeksiyon
tabanli segme yontemi kullanilmistir. 3 boyutlu diizlemlerin hepsi i¢in insanin
noktasal kontdrleri tespit edilmistir. Bu kontorlerin iizerinden secilen 3B noktalar,
cizge ile ifade edilip, NERF C-Means teknigiyle 6grenilmistir. Bu veriler tizerinde

yapilan ilk ¢alisma olmasi bakimindan 6nemlidir.



3B Caligmalar

\ 4 \ 4
Derinlik Haritalari iskelet Verileri ile
ile Calismalar Calismalar
Gosterim Tabanl Derin Ag Tabanli Gosterim Tabanl Derin Ag Tabanli
Caligmalar Calismalar Calismalar Calismalar

Uzamsal-Zamasal Aglar Uzamsal-Zamasal Aglar
Cok Kanalli Aglar Cok Kanalli Aglar
Uretken Aglar Paylagimli Aglar

Sekil 2.3: 3B veriler kullanilarak yapilan ¢aligmalarin gruplanmasi.

Hareketleri ifade etmek icin sadece insan iizerindeki 3B nokta kiimelerini degil,
eklemelere yakin 3B noktasal alanlar1 da kullanan [45] calismasi yapilmistir. Bu
calisma, hareketlerle iliski c¢evresel verileri ¢ikarak, nesnesel farklilikta olusan
hareketleri de (6rnegin su i¢mekle, pizza yemek gibi) taniyabilmektedir. Buna ek
olarak hareketi ifade ederken tiim eklem noktalarii kullanmak yerine, yer
degisiminin biiyiikk oldugu bolgelerdeki veriler bulunup, kullanilmistir. Hareketler
yine ¢izgeyle ifade edilip, ¢coklu ¢ekirdek teknigiyle siniflandirilmistir.

Derinlik haritasi tabanli ¢aligmalar [46]-[48], hareketi en a¢ik sekilde ifade eden
verileri ¢ikarip, farkli gruplama teknikleri kullanarak devam etmistir. [48] ¢aligmasi
hareketlerin taninmasi i¢in derinlik haritalarmin dik diizlemleri iizerinde ¢aligmay1
onermistir. Bir hareket icin her diizlemin degisimini ayr1 ayr ele alarak 3B hareket
haritalar1 olusturulmustur. Bu haritalarin HOG bilgileri ¢ikarilip, dogrusalf DVM ile
Ogrenilmistir. Bunlarin disinda histogram odakli ¢alismalar [46], [47] devam etmis,
derinlik verilerinden hareketlere 6zgii nitelikler ¢ikartilmig ve popiiler veri kiimeleri
iizerinde iistiin basarilar [49] elde edilmistir.

Derinlik  haritalar1  kullanilarak ¢alisma zamani performanst Oncelikli
caligmalarda [50], [51] yapilmis, diger tekniklerin performanslar: ile kiyaslanmistir.
Gergek zamanli sistem [51], hareketlerin dominant goriintiilerini 3 boyutlu diizleme

yansitip, hareketin bagindan sonuna kadar ele alarak ilerlemistir.
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2.2.1.2. Derin Ag Tabanh Calismalar

Bolim 2.1.1°de yapildig1 gibi bu ¢alismalar da 4 baslik altinda incelenmistir.
Caligmalar Tablo 2.2°de Ozetlenmistir. Hareketlerin Ozniteliklerini ¢ikarirken ve
siiflarint bulurken biitiinciil bir sistem sunan derin aglar, 2B goriintii ve videolarda
kullanildig1 gibi 3B derinlik haritalarinda sik¢a kullanilmaktadir.

Zamansal ve mekansal ag filtreleri hareketin aktivasyon bdlgelerini bulmay1
amaclar. Bu aktivasyon RGB+D degerlerin degisimi veya goriintiilerdeki geometrik
acilarin degisimi gibi ¢ok farkli 6znitelik tipinden [52] olusabilir.

Derinlik haritalarinin bir¢cok gereksiz bilgiyi icermesi ¢aligmalarda bir 6n temsil
cikarma ihtiyacin1 dogurmaktadir. Hareketi higbir 6n igleme tabi tutmadan girdi
olarak kullanan ag yapilar1 oldugu gibi, farkli bir uzayda temsiller olusturup bu
temsilleri kullanan ¢alismalar da yapilmistir. Ornegin calisma [53] SFAM adi
verilen 6 adet el ile olusturulan 6znitelik CNN agina verilip siniflandirilmistir. Agin

neleri 6grenmesi amaglanirsa;

e Ya girdi olarak o 6znitelikler verilmelidir.
e Ya da 0grenmesi amaglanan bilgiler dogrultusunda agin yapisi1 kurgulanmali,

hata fonksiyonu belirlenmelidir.

Cok kanalli ag [54] yapilar1 derinlik goriintii dizilerinin {izerinde zaman ve yer
bilgilerini ayr1 ayr1 ¢ikarmak i¢in kullanilabilirler. Hem RGB+D videolar1 hem de
iskelet verisi gibi 2 farkli veri tipini kullanmak i¢in de bu aglar [55], [56] idealdir.
Iskelet verisi derinlik haritalarinda agin nereye odaklanmas: gerektigi hakkinda aga
ipucu verirken, derinlik haritalar1 gevresel detaylar1 sunmaktadir.

Uretken aglar, [57] denetimsiz 6grenme yapmak veya bir baska modelin daha iyi
Ogrenmesi i¢in veri miktarini artirmak i¢in kullanilabilir.

Bu veriler ile paylagimli aglar {izerinde yapilmis bir ¢alismaya rastlanamamustir.

Bu acidan Boliim 7’de sundugumuz caligsma 6zgiin bir yapiya sahiptir.

2.2.2. Iskelet Tabanh Calismalar

Derinlik kameralarindan elde edilen iskelet goriintiileri eklem pozisyon

bilgilerinden ibarettir. Bu pozisyon bilgisinin pek ¢ok avantaji vardir. Bunlar;
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o Az miktardaki veri sayesinde yontemin ¢alisma zamanini iyilestirir.
e Tam olarak insanin iizerinde bulunan 3B eklem bilgisini sundugu i¢in gereksiz
cevresel bilgileri icermez.

e Onislem gereksinimi derinlik goriintiilerine gére daha azdir.

Iskelet goriintiilerindeki eklem sayilari cihaza ve yazilima bagl olmak iizere
degismektedir. Ancak c¢aligmalarda c¢ogunlukla cihaz olarak Microsoft Kinect
kullanilmistir. Bu da cihazin hata oraninin c¢aligma iizerine olan etkisini ortadan
kaldirmaktadir. Iskelet verileri, 2B ve 3B goriintii verilerinin eksik yanlarini biiyiik
oranda gidermektedir. Avantajlarinin ¢ok olmasi nedeniyle iskelet verilerini kullanan
caligmalarin miktar1 fazladir. Bu kisimda, yukarida belirttigimiz sekilde calismalari
gruplandirip detayli sekilde anlatacagiz.

3B iskelet goriintiilerinden 6znitelik ¢ikararak siniflandirma yapan g¢aligmalar
hareketin detayli temsillerini olugturmay1 amaglamistir ve eklemlerin pozisyonlarini
kullanmuslardir. iskelet pozisyonlarim cizge ile ifade eden calisma [58] ve agag ile
ifade eden calisgma [59] bunlara birer Ornektir. Hareketin en iyi temsillerini
olusturmaya calisan arastirmalar [60], smiflandirma basarisinin temsil basarisina
biiyiik etkisinin oldugunu gostermeyi amaclamigtir. Bu sebeple derin ag yapilarini

kullanirken bile verilerin geometrik temsillerini [14] ¢ikarmislardir.

Tablo 2.2: 3B derinlik haritalar1 ile yapilan derin ag tabanli ¢caligmalar.

Caligmanin Adi K;gii:i;m Yili | Model Tipi
Learning Discriminative Representations
From RGB-D Video Data [52] DBN 2013 Uzamsal-
Zamansal

Scene Flow To Action Map: A New Aglar
Representation For RGB-D Based Action ,
Recognition With Convolutional Neural SEAM’s (NN} 2017
Networks [53]
Human Action Recognition in Rgb-D CNN T-Sen

. s . T Cok Kanalli
Videos Using Motion Sequence Visualization 2017 Aglar
Information And Deep Learning 2B ve 3B Goriintii
[54] Birlikte
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Learning Action Recognition Model CNN

Fsrg]m Depth And Skeleton Videos iskelet Ve RGBD 2017

Multimodal Multipart Learning For

Action Recognition In Depth Videos [55] LSTM 2016
Unsupervised Learning Of Long-Term LSTII\)/Iei%ilraywl 2017 Uretken
Motion Dynamics For Videos [57] Codebook Aglar

Derin ag tabanli caligmalar ise Tablo 2.3’de adi ve aciklamasi ile verilmistir.
Tabloya ¢alismalarin en ¢ok kullanilan veri kiimesi iizerindeki ¢apraz denek basarim
degerleri de eklenmistir. Bu ¢aligmalarin yogun bir sekilde siirdiiriilme nedenlerinin
bir digeri de olusturulan orijinal mekanizmalarin sadece hareket verileri ile sinirh
kalmay1p bagka veriler iizerinde genellestirilebilir olabilmesidir.

Bu tez kapsaminda iskelet verileri ile hareket tanima i¢in bir derin ag modeli
[16] 6nerilmistir. Bu ag hareketler arasindaki metrikleri 6grenmektedir. Iki hareket
arasindaki benzerlik metrikleri, zaman ve uzam farklar1 gz oniinde bulundurularak
cikarilmaktadir. Derin benzerlik metriklerin bir ¢ok avantaji vardir. Hareket tanima
problemi disinda benzerlik bulma, bilinmeyen hareketleri ¢ikarma gibi pek cok
uygulama alant olusturulabilmektedir. Metrikleri c¢ikarabilen modiiliin yaninda,
tanima yapan bir simiflandirma modiilii de ¢aligmada sunulmustur. Bu iki modiilii
beraber egiten Ugtan Uca Ikiz LSTM Ag1 ise tezin ana ¢alismas olarak Boliim 7°de
anlatilacaktir.

Bunlara ek olarak olusturdugumuz model farkli problemler i¢in de uygundur.
Yapmin basarist sadece hareket verileri lizerinde degil i¢indeki alt aglarin
kullanilabildigi tiim veri tiirlerinde elde edilebilmektedir.

Onerdigimiz yap: bu alanda bulunan paylasimli aglara da yegine &rnektir.
Tablodan goriilebilecegi lizere bu alanda zamansal ve mekansal ¢ok akisli veya tek
akish pek ¢ok yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin basarisi, test edilen verilerin
yapisal ozelliklerine siki sikiya baglidir. Bizim ydntemimiz ise bu caligmalara gore
daha genellestirilebilir ve daha uygulanabilirdir.Bu boliimde hareket tanima ile ilgi
yapilan caligmalara deginilmistir. Bu alanda yapilan arastirma miktar1 oldukg¢a fazla
oldugu icin bu boliimde sadece son bes yila agirlik verilmistir. Bir sonraki kisimda

tez kapsaminda kullanilan veriler, hareket goriintiileri ve detaylarina yer verilecektir.
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Tablo 2.3: 3B Iskelet verileri ile yapilan derin ag tabanli ¢aligmalar.

NTU RGB+D
Calismanin Adi Kullanilan Ydntem Bagan Yih Model Tipi
CS-CV
Skepxels: Spatio-temporal Image Representation of Hareketlerin hem hiz pencereleri hem lokasyon g2 3 9.2 2017
Human Skeleton Joints for Action Recognition [61] pencereleri olusturulup CNN ile siniflandirilmaigtir. ’ ’
NTU RGB+D: A Large Scale Dataset for 3D Human Viicut boliimlerini ayri girdi olarak alan LSTM yapisi
- . 62,93 | 70,27 {2016
Activity Analysis [62] kullanilmigtir.
On geometric features for skeleton-based action Eklemleri nokta, dogru ve diizlem olarak ifade edip 7026 | 82.39 2017
recognition using multilayer LSTM networks [47] farklar1 ile LSTM ag1 modellenmistir. ’ ’
Spatio-Temporal LSTM with Trust Gates for 3D Human |Eylemleri agag yapist ile ifade edip hareket tanima 692 | 777 2016 Uzamsal—v
Action Recognition [48] yapilmigtir. ’ ’ Zamansal Aglar
Hierarchical Recurrent Neural Network for Skeleton Hiyerarsik olarak adim adim 6znitelikler RNN ag1 2015
Based Action Recognition [63] tarafindan bulunarak hareket tanima yapilmistir ) )
Deep learning on lie groups for skeleton-based action Lie grup elementleri ile LSTM ag1 egitilmis LieNET
o o 69,2 | 77,7 12017
recognition [60] adinda ag sunulup kullanilmigtr.
Interpretable 3D Human Action Analysis with Temporal |Resnet ile hareketlerin zamansal 6zniteliklerini 6grenen
. - 74,3 83,1 12017
Convolutional Networks [64] ag tasarlanmigdir.
Global context-aware attention LSTM networks for 3d  |Kompleks LSTM ag yapisi ile ag1 hem zamansal hemde
. .. N e 74,4 | 82,8 |2017
action recognition| [65] bolgesel 6grenip siniflandirma yapilmugtir. . I
- Kanalli
Two-Stream 3D Convolutional Neural Network for . . 1rea T o <
Skeleton-Based Action Recognition [66] CNN agini iki farkli 6zelligi ¢ikarmak igin egitmistir. 66,85 | 72,58 (2017 Aglar
Pose-conditioned Spatio-Temporal Attention for Human |Hem derinlik goriintiilerini hem iskelet pozlarini 34 8 90.6 12017
Action Recognition [67] kullanarak ¢oklu bir yap1 sunulmustur. ’ ’
3D Human Action Recognition with Siamese-LSTM Ikiz ag yapistyla bastan sona benzerlikler 6grenerek -
Based Deep Metric Learning [16] smiflandirma yapan model dnerilmistir. ) - |?018 | Paylasimli Aglar
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3. UC BOYUTLU HAREKET VERILERI

RGB+D kameralarinin maliyetlerinin diismesi ile 3 boyutlu veriler {izerinde
calismalar yogunlagmistir. Bu kameralar sayesinde derinlik verilerinden
faydalanilarak hareket tespiti yapilabilmektedir. Yapilan basarili ¢aligmalarla birlikte
[13] bu cihazlar insan iskeletine ait eklemlerin koordinatlarini ger¢ek zamanl tespit
edilebilmektedir. Eklem koordinat verilerinin tespiti sayesinde insanin iginde
bulundugu ortama ait olup, insan hareketleriyle alakasi olmayan veriler
elenebilmektedir.  Bdylece kullanilan veriler kiiciilmekte ve meydana gelen
performans artisiyla gercek zamanl sistemler olusturulabilmektedir.

Tablo 3.1°de son on y1l i¢inde toplanilan 3B veri kiimeleri gosterilmektedir. Veri
kiimeleri, farkli sayida hareketin derinlik haritalarmi ve 3B iskelet eklem koordinat
dizilerini i¢cermektedir. Veriler biiylik cogunlukla i¢ mekanda gerceklesen giindelik
ve spor hareketlerden olugmaktadir. Her hareket, birbirinden farkli viicut yapilarina
sahip kisiler tarafindan bir¢cok defa gerceklestirilmistir. Test kiimeleri, bu kisilerden
birine ait tiim hareketlerin, diger kisilerin hareketlerinden ayrilmasiyla
olusturulmustur. Baz1 veri kiimeleri birden fazla cihaz kullanilarak toplanmistir. Bu
sayede, sunulan yontemin farkli goriis agilarindaki performansi test edilebilmektedir.

Kullanilan cihaz ve yazilim, 6znelerin {izerinde tespit edilen eklem sayilarini
etkilemektedir. Microsoft Kinect’in 1. Versiyonundan 20 adet 3B eklem

alinabilirken, 2. Versiyonundan 25 adet 3B eklem alinabilmektedir.

3.1. Veri Kiimeleri

Bu boliimde, 3 boyutlu insan hareketlerinden olusan veri kiimeleri hakkinda
genel bilgi verilecek, daha sonra kendi olusturdugumuz ve yoOntemlerimizi

denedigimiz veri kiimeleri detaylica aciklanacaktir.

3.1.1. GTU Action 3D

Bu veri kiimesi, tez calismasi kapsaminda Kinect 2 cihaz1 ile toplanmistir.
Toplam 14 tip hareket 10 farkl kisi tarafindan gergeklestirilip kaydedilmistir.
Toplamda 508 adet hareket bulunmaktadir. Veri kiimesi genellikle kapali alanda
gerceklestirilebilecek aerobik spor hareketlerini icermektedir. Tablo 3.2’de bu
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hareketler gosterilmistir. Veri kiimesini toplarken ki motivasyonumuz Kinect 2

cihazinin avantajlarindan biri olan 25 eklem noktasini diger az sayili ekleme sahip

veri kiimeleriyle kiyaslamakti.

Tablo 3.1: 3B insan hareketi veri kiimeleri.

Harek | Harek | Ozne | Kamer
Veri Kiimesi et et Say1 a Cihaz Igerik Yil
Sayis1 | Smifi st Sayisi
MSR Action3D 567 20 10 1 ) RGB+D+3DJoin 2010
[44] ts
CAD-60 [68] 60 | 12 | 4 | - | Kot ROBIDEDIN] g,
RGBD-HuDaAct | 1109 | 43 | 39 | | Kinect RGB+D 2011
[69] vl
MSRDailyActivity Kinect | RGB+D+3DJoin
D [45] 320 16 10 1 " s 2012
Act42 [70] 6844 | 14 24 4 Kljle“ RGB+D 2012
CAD-120 [71] 120 | 10410 | 4 ] Kljle“ RGB+DtS+3DJ°m 2013
MSR 3D Action 360 12 10 1 Kinect | RGB+D+3DJoin 2013
Pairs [47] vl ts
Multiview 3D Kinect | RGB+D+3DJoin
Event [72] 3815 8 8 3 " s 2013
Florence Action Kinect .
3D [15] 215 9 10 1 vl 3DJoints 2013
Northwestern- Kinect | RGB+D+3DJoin
UCLA [73] 1475 10 10 3 " s 2014
UWA3D Kinect | RGB+D+3DJoin
Multiview [46] ~900 1 30 10 vi ts 2014
Office Activity 1180 | 20 | 10 | 3 | Xineet RGB+D 2014
[74] vl
Kinect .
UTD-MHAD [75] | 861 | 27 8 1| yirwi | ROBID#3DIon |,
S ts+ID
UWA3D Kinect | RGB+D+3DJoin
Multiview 11 [76] | 107° | 30 10 > vl ts 2015
GTU Action 3D 508 14 10 1 Kljze“ 3DJoints 2015
NTU RGB+D [62] | 56880 | 60 | 40 | go | Kinect | RGBIDHREID |, 0
v2 Joints
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Tablo 3.2: GTU Action 3D veri kiimesi hareket siniflari

Kollar1 A¢ip Kapamak

Sag El Sallamak

Saga Sola Bel Esnetmek

Yiirtimek

Sag Ayak Esnetmek

Sol Ayak Esnetmek

Sol El Sallamak

One Sag Sol ilerlemek

Comelmek

Sandalyede Oturup Kalkmak

—_— [ —
gl Bl EN-R LN B - N K I N RUSE SR

Oturup Alkislamak

[S—
\]

Bel Cevirmek

[
W

Saga Sola 8 Adim Hareket Etmek

[S—
AN

Boyun Gevsetmek

3.1.2. Florence Action 3D

Sekil 3.1: Florence Action 3D veri kiimesinden 6rnek goriintiiler, iist kisim
RGB, alt kistm RGB+D goériintiilerini gostermektedir.

Floransa Universitesi tarafindan Kinect kullanilarak toplanmistir. Toplam 9 tip
hareket 10 farkli kisi tarafindan gergeklestirilip kaydedilmistir. Toplam 215
harekettir. Hareket sayisinin az olmasi nedeniyle zorlayici bir veri kiimesidir. Tablo

3.3’de bu veri kiimesine ait hareket siniflar1 gosterilmistir.
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Tablo 3.3: Florence Action 3D veri kiimesi hareket siniflari

El Sallamak

Siseden Igmek

Telefonu Cevaplamak

Alkislamak

Bagcik Baglamak

Oturmak

Ayaga Kalkmak

Saate Bakmak

O |0 I NN | |W|N|—

Egilmek

3.1.3. MSR Action3D

Sekil 3.2: MSR Action3D veri kiimesinden 6rnek RGB+D goriintiiler.

Microsoft arastirmacilar1 tarafindan 2010 yilinda Kinect 1 kullanilarak
toplanmustir. Uzerinde en ¢ok calisilan veri kiimelerinin basinda gelmektedir. 20
farkli hareket sinift vardir. 10 farkli kisi tarafindan toplam 567 hareket
gerceklestirilmistir. Hareket siniflar1 Tablo 3.4’deki gibidir.

Tablo 3.4: Microsoft Action 3D veri kiimesi hareket siniflari.

Yukar1 Kol Sallamak

Yana Kol Sallamak

Cakmak

El Tutmak

fleri Yumruk Atmak

Yiiksege Firlatmak

X Cizmek

Tik Cizmek

O |(o|QA|N|n |- |W (N |—

Daire Cizmek

10 El Cirpmak

11 iki El Sallamak

12 Yandan Yumruk Atmak

13 Bel Cevirmek
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14 fleri Tekme Atmak

15 Yana Tekme Atmak

16 Kosmak

17 Teniste Savurmak

18 Teniste Servis Atmak

19 Golf Oynamak

20 Tutup Atmak

3.1.4. NTU RGB+D

Sekil 3.3: NTU RGB+D veri kiimesinden ornek iskelet, RGB, RGB+D
goriintiileri.

Nanyang Teknik {iniversitesi tarafindan Kinect 2 cihaziyla 2016 yilinda
toplanmistir. Hareket sayisi, kamera sayisi ve hareket smifi sayist bakimindan
toplanan en biiyiik veri kiimesidir. 3 boyutlu derinlik goriintiileri disinda Sekil 3.3’ de
gosterildigi gibi kizilotesi goriintiiler de mevcuttur.

Denek testleri diginda, kamera goriis agisi testleri de yapilabilmektedir. Bunun
icin aym1 alandan ii¢ farkli yatay goriintii elde edilmis, ayni anda ii¢ kamera
kullanilmistir. Her bir kurulum igin, ii¢ kamera aymi yiikseklikte, ancak ii¢ farkli
yatay acida yerlestirilmistir. Bu agilar sirasiyla -45 ©, 0 °, + 45 °’dir. Her denekten,
bir kez sol kameraya dogru ve bir kez de ortadaki kameraya dogru her eylemi
gerceklestirmesi istenmistir. Bu sekilde, iki 6n goriintii, bir sol yan goriiniim, bir sag
yan gOriiniim, bir sol taraf 45 derece goriinlimii ve bir sag 45 derece goriiniimii
yakalanmustir.

60 adet hareket sinifi vardir. Bunlar 3 ana gruba ayrilabilir, 40’1 giinliik
hareketlerden, 9’u saglikla ilgili hareketlerden, kalani ise etkilesimli hareketlerden

olusmaktadir. Bunlar Tablo 3.5’te verildigi gibidir.
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Tablo 3.5: NTU RGB+D veri kiimesi hareket siniflari.

1 Su Iemek

2 Yiyecek / Aperatif Yemek Yemek
3 Dig Firgalamak

4 Sa¢ Taramak

5 Diislirmek

6 Almak

7 Atmak

8 Oturmak

9 Ayaga Kalkmak (Oturma Pozisyonundan)
10 Alkiglamak

11 Okumak

12 Yazmak

13 Kagit Yirtmak

14 Ceket Giymek

15 Ceket Cikarmak

16 Ayakkab1 Giymek

17 Ayakkabi Cikarmak

18 Gozliik Takmak

19 Gozliiklerini Cikarmak
20 Sapka Takmak
21 Sapka Cikartmak
22 Neselenmek
23 El Sallamak

24 Bir Seyler Tekmelemek

25 Cebe Bir Sey Koymak / Cebinden Bir Seyler Cikarmak
26 Atlamak (Tek Ayak Atlama)

27 Ziplamak

28 Telefon Cevaplamak

29 Telefonla / Tabletle Oynamak

30 Bir Klavyeyle Yazmak

31 Parmagiyla Bir Seyi Isaret Etmek
32 Kendi Fotografin1 Cekmek

33 Saati Kontrol Etmek

34 Iki Elini Ovmak

35 Bagini Sallamak

36 Kafa Sallamak

37 Yiizii Silmek

38 Selamlamak

39 Ellerini Bir Araya Getirmek

40 Elleri Caprazlamak (Dur Demek)
41 Oksiirmek Hapsirmak

42 Sendelemek

43 Diismek

44 Kafaya Dokunmak (Bas Agrisi)
45 Gogse Dokunmak (Mide Agrisi / Kalp Agrist)
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46 Sirta Dokunmak (Sirt Agrisi)

47 Boyuna Dokumak (Boyun Agrisi)

48 Bulant1 veya Kusmak

49 Hava Yapmak / Sicak Hissetmek (El Veya Kagit ile)

50 Baskasima Vurma / Tokatlamak

51 Bagkasini Tekmelemek

52 Baskasini Itmek

53 Bagkasinin Arkasina Vurmak

54 Diger Kisiyi Isaret Etmek

55 Bagkasina Sarilmak

56 Bagkasina Bir Seyler Vermek

57 Baskasinin Cebine Dokunmak

58 El Sikigmak

59 Birbirine Dogru Yiiriimek

60 Birbirinden Uzaklagsmak

3.2. Iskelet Goriintiileri Uzerinde Normallestirme
Yontemleri

Iskelet goriintiileri viicut eklemlerine ait 3B koordinat bilgilerini icermektedir.
Bu koordinatlar, kameranin yatay-dikey eksenindeki x, y ve kameraya olan uzaklik
mesafesi olan z degeridir.

Veri kiimeleri, bu cihazlardan toplanan 3B eklem verilerinden ve/veya derinlik
goriintiilerinden olusmaktadir. Asagidaki Sekil 3.4°te tez kapsaminda kullanilan veri
kiimelerinin 6rnek iskelet goriintiileri verilmistir. Goriintiilerin yaninda eklemlerin
hangileri oldugu belirtilmistir. MSR Action3D veri kiimesi Kinect vs. 1 cihaz ile
Windows iizerinde, Florence Action 3D veri kiimesi yine Kinect vs 1 cihazi ile Linux
isletim sisteminde OpenNI YGKsi ile, GTU Action 3D ve NTU RGB+D veri
kiimeleri ise Kinect vs. 2 cihazi ile Windows {izerinde toplanmuistir.

Birbirinden farkli eklem wverilerini aynm1 sekilde ifade edebilmek, sonraki
caligmalarda bu verileri birlikte kullanabilmek ve hata hesabini kolaylastirmak igin
veriler iizerinde normallestirme yapilmistir. Normallestirme yontemleri Bolim

3.2.1°de anlatilmistir.
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e 0-Sol Omuz

e 1-Sag Omuz
2-Boyun
3-Orta Omurga
4-Sol Bilek
5-Sag Bilek
6-Alt Omurga
7-Sol Dirsek
8-Sag Dirsek
9-Sol El
10-Sag El
11-Sol Kalca

12-Sag Kalca 0.7
13-Sol Diz 0.6

14-Sag Diz
15-Sol Ayak ﬁ 0.5
16-Sag Ayak \
17-Sol Ayak Bilegi M \‘5 i 0.4
18-Sag Ayak Bilegi 7 5~
19-Bas

Y axis

MSR Action3D

0-Bas
1-Boyun
2-Omurga
3-Sol Omuz
4-Sol Dirsek
5-Sol El
6-Sag Omuz
7-Sag Dirsek
8-Sag El
9-Sol Kalca
10-Sol Diz
11-Sol Ayak
12-Sag Kalca
13-Sag Diz
14-Sag Ayak

o

Y axis

Florence Action 3D

0.2

e 0-Alt Omurga

e 1-Orta Omurga
2-Boyun

3-Bas

4-Sol Omuz

5-Sol Dirsek

6-Sol Bilek

7-Sol EI

8-Sag Omuz
9-Sag Dirsek
10-Sag Bilek
11-Sag El

12-Sol Kalca
13-Sol Diz

14-Sol Ayak Bilegi
15-Sol Ayak
16-Sag Kalca
17-Sag Diz
18-Sag Ayak Bilegi
19-Sag Ayak
20-Ust Omurga
21-Sol El Ucu
22-Sol Basparmak
23-Sag El Ucu
24-Sag Basparmak

=)
o
Y axis

0.2

NTU RGB+D ve GTU Action 3D

0.9

Sekil 3.4 Veri kiimeleri iskelet goriiniimleri a. MSR Action3D, b. GTU Action 3D ve
NTU RGB+D c. Florence Action 3D.
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3.2.1. Normallestirme Yontemleri

3.2.1.1.Iskelet Goriintii Normallestirmesi

Tiim veri kiimelerindeki her goriintii i¢in gergeklestirilmistir. Her eklemin 3B
koordinat degerinden alt omurga koordinat degeri ¢ikarilmistir. Normallestirme

algoritmas1 Algoritma 3.1°de gosterildigi gibidir.

Algoritma 1 Iskelet eklemleri normalizasyonu

1: procedure FRAMENORMALIZATION( frame,spid)

2 spineJoint = frame[spid)

3 normalizedFrame = [ ]

4 for each joint in frame do

5: normalizedJoint = joint - spineJoint

6 insert normalizedJoint into normalizedF'rame
7 end for
8 Return normalized Frame
9: end procedure

Algoritma 3.1. skelet goriintiilerini normallestirme yéntemi.

3.2.1.2. Veri Kiimesi Normallestirmesi

Normallestirilmis 3B eklem koordinat degerlerinden bazilar1 negatif bazilari
pozitiftir. Ayrica derinlik degeri ile x-y koordinat degerleri arasindaki fark fazladir.
Bu nedenle tiim veri kiimesindeki eklem degerleri, O ile 1 arasina orantili bir sekilde

yerlestirilmistir. Normallestirme yonteminin adimlar1 Algoritma 3.2’daki gibidir.

Algoritma 2 Veri kiimesi normalizasyonu

1: procedure DATASETNORMALIZATION(data)

2 maxPoint = max value in data

3 minPoint = min value in data

4 for each action in data do

5: normalizedAction = (action+ |minPoint| )/(maxPoint+ |minPoint| )
6 insert normalized Action into normalizedData

7 end for

8 Return normalizedData

9: end procedure

Algoritma 3.2. Veri kiimelerini normallestirme yontemi.

23



4.GEOMETRIK EKLEM CANTASI YONTEMI
ILE HAREKET TANIMA

Tezin bu boliimiinde, geometrik eklem ¢antasi yontemi anlatilmistir. Bu
calismada kiiciik boyutlu veri kiimelerindeki hareketlerin yeni bir gosterimi
olusturularak siniflandirilmasi yapilmistir.

3B iskelet goriintii dizileri ilizerinde hareket tanima konusunun temel problemi,
eklem hareketlerinin gosterim seklidir. Iskelet goriintiilerindeki eklem koordinat
verilerini isleyerek degerli Oznitelikler elde edilebilmektedir. Bu Oznitelikler
zamansal ve uzamsal olarak degisik acilardan veriye ait bilgiler tasimaktadir. Bu
bilgileri ¢ikarabilmek amaciyla pek c¢ok calisma [25], [35], [77], [78] hareket
verilerini once bir 6n isleme tabi tutmus, sonra siniflandirmistir.

Bizde bu c¢alismada hareket Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in  eklem
koordinatlarindan geometrik Oznitelikler ¢ikartip, bu oznitelikleri kelime cantasi
yontemi ile kullandik.

Kelime cantas1 yontemi genellikle dogal dil isleme problemlerinde kullanilan
standart Oznitelik ¢ikarma teknigidir. Yontem basitce kelime cantasi, var olan
ctimlelerdeki kelimelerden sozliik olusturup, climlelerin sozliige goére konumunun
hesaplanmasidir. Kelime ¢antas1 yontemi tamamen kelimelerin yapisina bagli olarak
kompleks veya basit olabilir. insan hareketi dznitelikleri ¢ikarmada da [15], [44]
kullanilmaktadir. Burada olusturulan sozliik ¢cok kompleks oznitelikler olabilecegi
gibi basit eklem pozisyonlar1 da olabilir.

Yaptigimiz kelime ¢antast yontemi tabanli ¢alismada, iskelet koordinatlarindan
elde edilen geometrik Oznitelikler eklemlerin olusturdugu dogrular ve eklem
koordinat noktalar1 ile hesaplanmigtir. Elde ettigimiz Oznitelikler kelime c¢antasi
yonteminde kelime olarak kullanilmigtir. Kelimeler tiim veri kiimesi igin
gruplandirilip, bir geometrik Oznitelik sozligli olusturulmustur. Sozliige gore
hareketlerin kelime grup numaralariin histogram degerleri hesaplanmistir.
Sonrasinda histogram degerlerinin olusturdugu vektorler siniflandirilmistir.

Yontemimizi kendi veri kiimemiz GTU Action 3D, MSR Action3D ve Florence
Action 3D verileri lizerinde test ettik. Yapilan testlerin sonuglari bolim sonunda

gosterilmigtir.
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4.1. Yontem

Bu kisimda yontemin detaylar1 3 ana baslikta anlatilacaktir. Bunlar;

i) Geometrik Oznitelikler
i1) Kelime Cantas1 Yontemi

ii1) Hareketlerin Siniflandirilmasi

Once kelimelerin hareket verilerinden nasil ¢ikarildig1 anlatilacaktir. Sonrasinda
bu kelimelerden olusan sozliige, sozliiglin 6zelliklerine ve kelime ¢antasi yontemine
uygulanigina deginilecektir. Son kisimda ise bu gosterimin siniflandirilmast yani

hareketleri 0zniteliklerden tanima kismindan bahsedilecektir.

4.1.1. Geometrik Oznitelikler

Kelime cantas1 tabanli yontemde kullanilacak Oznitelikler bu bdliimde

anlatilmistir. Bu 6znitelikleri secerken dikkate alinan hususlar,

e Bir hareket eklemler kullanilarak meydana gelir. Bu sebeple eklem koordinatlar
kendi basina bir¢ok seyi ifade etmektedir. Hareketin meydana geldigi pozisyon
bilgisi hareket tanimlama i¢in yararl ve 6zet bir bilgidir.

¢ Hareketler zaman iginde gerceklesir. Hareketlerin siiresi her ornekte farklidir.
Bu tiir zamana bagli, sirali verilerin siniflandirilmasinda var olan tiim zorluklar
burada da gecerlidir. Hareketin siiresi, sirasit gibi parametreler hareketin

gosteriminde oldukca onemlidir.

Insanin viicut bdlgeleri; omurga, sag kol, sol kol, sag bacak, sol bacak olmak
tizere 5 parcadan olusur. Her hareket tipi viicut bolgelerinin birkaginin aktif
kullanilmastyla meydana gelir. Her harekette eklemlerin bazilarinda biiyiik pozisyon
degisimleri olur. Bununla beraber o eklemin komsular1 olan diger eklemlerde bu
degisimden etkilenmektedir. Ornegin sag el sallama hareketi, sag elin sallanmasi ile

gerceklesir. El sallanirken omurga ve bas bir miktar hareket edebilir.
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Bu durumlarin hepsini dikkate alan uzamsal ve zamansal hassasiyete sahip bir
sistem gelistirmek i¢in eklem koordinat degerlerinin geometrik Ozniteliklerini
hesapladik.

Bu  Oznitelikler  sirasiyla, normallestirilmis eklem  koordinatlari
(ek), eklem koordinat farki (ekf) ve eklem dogru uzakliklaridir (edu). Bir 3B
hareketin H, = {ek!,ek?ek’ek*...,ek ™}, eklem koordinat dizisi girdi verileridir. T
her bir hareket i¢in farkli olmak {izere bir hareketteki toplam iskelet goriintli sayisini

belirtmektedir. ek’={j’, /... j, }, » N adet 3B cklem koordinat degerlerinden

olusan tek bir iskelet goriintiisiidiir. N sayisi, veri kiimesinde kullanilan cihaza bagh
olan eklem sayisidir. j; = {0y, 2} E R’ , ise 3B tek bir eklem noktasidir. Kisaca

her hareket farkli sayida 3B eklem koordinat dizilerinden olugmaktadir.

[k kullandigimiz 6znitelik, bu bahsettigimiz eklem koordinatlar1 ek, ¢ aninda
kameradan gelen gercek eklem koordinat degerlerine Bolim 3.2.1 de anlatilan
normallestirme yontemlerinin uygulanmis halidir. Tablo 4.1°de 6znitelik gosterimleri
ve formiilleri ile birlikte verilmistir.

Ikinci kullandigimiz &znitelik, eklem koordinat farklari ekf t' ki eklem
arasindaki Oklid mesafesidir. Bu iki eklem bizim yontemimizde, iki farkli ¢ ve ¢’
anlarindaki ayni eklemi ifade etmektedir. Bu ¢ ve ¢’ anlar1 artan sirali degerlerdir.
Yani ¢’ her zaman ¢ den sonra ki bir andir. ¢ ve ¢’ anlar1 arasinda ki fark degiskendir.
Ornegin 30 eklem koordinat dizisinden olusan bir hareket igin: ¢ ve ¢’ (0,1), (0,2),
(0.4) ,(0,5), (1,2), (13), (14), (15),} gibi degerler olabilir. Bir ekf®® =

Vek!? — ek3? seklinde hesaplanmaktadir.

Son oOznitelik, Eklem Dogru Uzakliklari edu’, ¢ aninda viicut bolgelerinin
merkezindeki eklemlerin diger bolgelerdeki dogrulara uzakligidir. Burada dogrular
sirastyla (c)’de gosterilen: sag kol dogrusu, sol kol dogrusu, sag ayak dogrusu, sol
ayak dogrusu ve govde dogrusudur.

Ornegin sag dirsegin sol bacak dogrusuna olan en kisa mesafesidir. Burada
dogru-nokta uzakligi formiili Tablo 4.1’in ikinci satirinda gosterildigi gibi
hesaplanmustir. Once viicudun segilen bélgesinden iki nokta tespit edilmis sonra

bunun tizerinden gegen dogru bulunmustur. Ly , « , ayni viicut bolgesinde bulunan
iki farkli eklemin olusturdugu dogruyu ifade etmektedir. Ly , « ~ile belirlenen eklem

j; arasindaki en kisa mesafe hesaplanmistir.
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Tablo 4.1: Oznitelik gosterimleri ve formiilleri.

g:;f(’)lllﬁ Oznitelik Adi Oznitelik Formiili
Eklem . ]
t f_ st it t
ek Koordinatlari ek {]1’]2 T ]N}
Eklem Koordinat
ekf“' Farklar1 (Zamana ekf“' = ”ek’ek t'” vVt <t
Bagli)
|
Eklem Dogru t— (it it 1 Tn™Inr
t edu’ = o= ) e
edu Uzakliklar1 (/” i J”) | jt ' jt )

Sekil 4.1°de 6znitelikler gorsel olarak anlatilmistir. (a) # aninda normallestirilmis
cklem koordinatlarinin ek’ hepsini ayri ayri1 renklendirerek , (b) iki farkli anda, ayn
eklemin zaman bagh Oklid degisim degerini (c) ise ¢ aninda sol dirsek ekleminin
belirtilen viicut dogrularina olan uzaklik degerini gostermektedir.

Bu Oznitelikler disinda eklem agilari, bolgesel koordinat farklari gibi birkag
Oznitelik daha test edilmistir. Ancak bu Ozniteliklerden beklenen basar1 elde

edilememistir.

4.1.2. Kelime Cantas1 Yontemi

Oznitelikleri ¢ikarmada giiglii bir teknik olan kelime cantas1 ydntemi, hareket
verilerinden ¢ikarilan Oznitelikler — kullanilarak uygulanmigtir. Kelime c¢antasi
yontemi i¢in gerekli olan kelimeler, Boliim 4.1.1 de bahsedilen Ozniteliklerin belirli
zaman araliklarindaki dizileridir.

Ornegin Sekil 4.2°de gosterildigi gibi T siirede gerceklesmis bir hareketimiz
olsun. Bu hareketten elde edecegimiz kelimeler igin edu’ ozniteligi kullanalim.
Kelime uzunlugu u, ne kadar siire igerisindeki Ozniteliklerin alinacagini
belirtmektedir. Bu 6rnek i¢in #’yu 5 segelim. k® kelimesi; #=0,1,2,3,4 anlarindaki
edu’ dzniteliklerinden olusmaktadir. k® = { edu®, edu?, edu?, edu?, edu*} seklinde
gosterilebilir. k! kelimesi bir sonraki andan baslamak iizere yine 5 uzunluklu k! =

{ edut, edu?, edu?, edu* edu®} bir kelimedir.
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ek’
Eklem
Koordinatlari

ek ftt'
Eklem Koordinat
Farklar1 (Zamana

Bagl)

edu’
Eklem Dogru
Uzakliklar1

Sekil 4.1: Ozniteliklerin gdsterimi a. Eklem koordinatlari, b. Eklem koordinat
farklari, c. Eklem dogru uzakliklari.
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Bu sekilde 7" anina kadar veri kiimesinin tiimiindeki hareketler icin kelimeler
belirlenmektedir. Olusan her kelime hem zamansal bir bilgiyi hem de 0zniteligin

yapisindan gelen geometrik uzamsal bir bilgiyi tagimaktadir.

t 0 1 2 3 4 5 VA
1/ 1] 1] 7 | a 7] 1/
A~ A A 0 1
ek' | e e e S e -/

edu

e B g

Sekil 4.2: Kelime cantas1 yontemi i¢in kelimelerin olusturulmast.

T siireli bir harekette bulunan kelime sayisinin formiiliinii su sekilde ifade
edebiliriz. u kelimenin uzunlugu olmak iizere, m bir hareketteki toplam kelime say1s1
m =T —u + 1 dir. Bu m adet kelime hem zamana 6zel hem de bolgeye 6zel bilgiler
icermektedir.

Her kelime birbirinden farkli ya da ayni olabilir. Kelimelerin sinifi k-merkezli
gruplama algoritmasi ile belirlenir. Burada belirlenen k degeri olusacak sozliikteki
toplam farkli kelime sayisidir.

Olusan kelimeler tim veri kiimesinin sozligiinii olugturmaktadir. Her hareket
kelimelerden olusan ciimlelere benzer. Buradaki fark, hareketlerin sahip oldugu
kelime sayist, kullandigimiz ciimlelerin sahip olduklarindan ¢ok daha fazla
olmasidir. Ayni zamanda her hareketin sahip oldugu kelime sayisi birbirinden ¢ok
farklidir ve bu sayida hareket i¢in degerli bir bilgidir. Bu kelimelerin sayisin1 ve
tiriinii  kullanmak icin hareketlerde bulunan kelime tiplerinin histogramlari
cikartilarak, sozliikteki toplam farkli kelime sayist uzunlugunda bir vektor
olusturulmustur. Sonraki smiflandirma boliimiinde siniflandirilan vektorlerde bu

kelime histogramlaridir.
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4.1.3. Hareketlerin Simiflandirilmasi

Kelimelerin k-merkezli ile gruplanip, hareketlerin kelime histogramlar
hesaplanmistir. Bu histogram vektorleri, siniflandirma i¢in kullanilacak 6znitelik
vektorleridir. Test verilerinin de 6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra kelimeler k-merkezli
ile merkezlere en yakin olan kelime grubu etiketi ile etiketlenmistir. Her bir test
hareketi icin sahip oldugu kelime tipleri ve o kelimelerin sayis1 siiflandirmayi
saglayan verilerdir. Histogram vektorleri olusturulduktan sonra egitim verileri ile bir
SoftMax smiflandirict egitilmistir. Sonrasinda egitilen modele test histogram
vektorleri sorulup basarimlar hesaplanmistir. Smiflandirict olarak SVM’  de

kullanilmistir. Bagarimi1 SoftMax’den diisiik gelmistir.

4.2. Sonuclar

Ug veri kiimesinde yapilan testlerin ¢apraz denek basarim sonuglar1 Tablo 4.2°de
gosterilmistir. Florence Action 3D, daha az eklem ve hareket sayisina sahip oldukca
kiiciik bir veri kiimesidir. Florence Action 3D verilerinden 300 kelimeli sozliikten
olusturulmus ve 5 uzunluklu kelimeler kullanilmistir. SoftMax modelimiz i¢in 5000

devirde 32 toptan boyutu ile egitilmistir. Siniflandirma basaris1 en yiiksek eklem

farklari ekft" Ozniteliginde yaklagik olarak %88 hesaplanmistir.

GTU Action 3D veri kiimesinde de her bir 6znitelik i¢in 300 kelimeli sozliik
kullanilmigtir. Her kelimenin uzunlugu 9°dur. SoftMax i¢in 50000 devirde 32 toptan
boyutu kullanilarak egitilmistir. Tim Oznitelikler kullanilarak %96 dogrulukla
siiflandirma gergeklestirilmistir.

MSR Action 3D veri kiimesi 20 hareket grubuna sahiptir. Diger iki veri
kiimesine gore daha kompleks hareketleri icermektedir. Bu veri kiimesi i¢in 300
kelimeli bir sozlik kullanmilmistir. Kelimelerin  uzunlugu 10°dur. Eklem
koordinatlarin1 kullanarak elde ettigimiz basarim diger Ozniteliklere gore daha
yiiksektir. Bu veri kiimesinde ki basarimimizin diisiik olma sebebi sozlitk

boyutumuzun yeterince biiyiik olmamasi olabilir.
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Tablo 4.2: Ozniteliklerin veri kiimelerine gore basarimlari.

Oznitelik Adx Florence Action 3D GTU Action 3D MSR Action3D
ek! 0,871 0,955 0,772
ekftt’ 0,880 0,962 0,724
edu’ 0,620 0,963 0,653
hepsi 0,872 0,965 0,734
COmblfﬁiﬂlrﬁs 177] 0,94 - 0,97

Bu calismada hareket tanima icin gosterim tabanli bir yontem 6nermis olduk.
Caligmanin yapildigi donemde literatiir ¢aligmalarinin [15] ve [44] gibi elde ettigi
veri kiimeleri basarimlarina yakin sonuglar elde ettik. Ancak en yiiksek basarimli
caligsmay1 [77] sonuglarimiz gegememistir.

Bununla beraber gegtigimiz son yillarda derin 6grenme teknikleri ile elde edilen
basarimlar ¢ok yiiksektir. Ancak derin 6grenme teknikleri halen kiicliik boyutlu
Florence Action 3D gibi veri kiimelerinde iyi sonuglar verememektedir. Gdsterim
tabanli ¢aligmalar ise bu tarz kii¢iik veri kiimelerinde daha i1yi ¢alismaktadir.

Bu bdliimden sonra hareket tanima problemi i¢in onerdigimiz diger derin ag
tabanli yontemlere yer verilecektir. Yaptigimiz c¢alismalarin kiiciik veri kiimeleri

iizerindeki basarimlar1 da teze eklenecektir.
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5. 0TO KODLAYICILAR ILE HAREKETLERIN
GOSTERIMLERINI OLUSTURMA

Derin ag yapilarinin gelismesi ile goriintiiler lizerinde uzamsal ve/veya zamansal
Oznitelikleri ¢ikaran LSTM, Oto kodlayici, LSTM kodlayici, CNN ve MLP benzeri
aglar kullanilmaya baslanmistir. Bu ag yapilar1 ile basarili gosterimler ve
siiflandirma sonuglar1 Tablo 2.3 deki gibi ¢alismalar tarafindan elde edilmistir.

Iskelet koordinat verileri, hareketin gerceklestigi eklem bolgelerine ait 3D
pozisyon verilerini i¢ermektedir. Eklem pozisyonlar1 hareketi tanimlayici veriler
olmasina ragmen hareket tanima problemi i¢in belirli zorluklar hala mevcuttur.
Zorluklara Ornek olarak, farkli eklem wuzunluklarina sahip insanlar ve farkli
hareketlerin birbirine olan benzerlikleri verilebilir. Bu zorluklar i¢in hareketlere ait
gelismis  Oznitelikler  olusturmak  hareketlerin  siniflandirma  basarisini
artirabilmektedir.

Bu nedenle bizde gdsterim tabanli bir Oto kodlayict LSTM ag1 gelistirdik. Bu
boliimde hareket analizi ve 6znitelik ¢ikarma icin yaptigimiz bu ag anlatilacaktir. Bu
calisma sonuglarindan beklenen basar1 elde edilememistir. Ancak bir sonraki

olusturdugumuz sisteme yol gostermesi bakimindan 6nemlidir.

5.1. Oto Kodlayicilar

Oto kodlayicilar girdi ve c¢ikti verisi arasindaki 6zdesligi bulan fonksiyonu
ogrenmeye calisan aglardir. Esasinda caligma yapisi verilen girdiye en benzer ¢iktiy1
iretebilen fonksiyonun bulunmasina dayanmaktadir. Bu fonksiyon farkli kisitlamalar
ile girdiye benzer ciktiyr iiretebildigi i¢in veriye ait 6nemli yapisal bilgileri ortaya
cikarabilmektedir. Bu kisitlamalar girdi-¢ikt1 verilerinin boyutuna gore daha diisiik
boyutta katmanlardan ge¢is ya da modele ait limitler olabilmektedir.

Ornegin 16x16 piksellik bir goriintiiye benzer goriintii iiretebilen bir oto
kodlayici tasarlandiginda, bu agin yapisal 6zellikleri; katman sayisina, katmanlarda
ki noron sayisina ve noronlardaki aktivasyon fonksiyonlarina baghdir. Girdi
katmaninda 16x16’dan 256 adet ndron bulunmaktadir. Aradaki Oznitelik
katmanindaki noron sayisi, girdi katmanindaki néron sayisindan daha kiigiik ise
mesela 100 ise, benzer 256 piksellik goriintiiyli liretebilmek i¢in agin gerekli olan

Oonemli goriintii 6zniteliklerini bu 100 néronu kullanarak ¢ikarmasi gerekmektedir.
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Oto kodlayicilar TBA gibi ozellikle veri sikigtirmada, Oznitelik ¢ikarmada
siklikla kullanilmaktadir. Bunun yani sira veriyi daha biiyiik boyuta c¢ikarip seyrek
veri lizerinde islem yapmak icin de oto kodlayicilar kullaniimaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu; dogrusal veya dogrusal olmayan noéron iizerindeki
fonksiyondur. Girdiye uygulanarak néron ¢iktisin1 olusturur.

Ara katmanlar Onceki katmandan veriyi alip noronlardaki aktivasyon
fonksiyonlarindan gecirip sonraki katmana veriyi ileten yapilardir. Katmanlarin
say1s1 azaldik¢a model ve ¢ikarilan 6zniteliklerin yapist basitlesir.

Sekil 5.1°de iki katmanli basit bir oto kodlayic1 gosterilmistir. Girdi katmaninda
girdi verisinin boyutlar1 sayisinda néron bulunur. Diger ara katmanlarda bulunan
noronlar aktivasyon fonksiyonlar ile veri iizerinde islemler yapar. Ortada ¢ikarilan
sikigtirilmis 6znitelik katmani veriye ait kiigiik boyutta 6znitelikleri temsil eder. Bu
kisim gosterim olusturmada, Oznitelik ¢ikarmada kullanilir. Kod ¢oziicii katmanlar
sikigtirllmig  6znitelikten girdiye benzer c¢iktiyr liretmeye calisir. Ciktt girdinin
tamamen aynist olmayabilir. Girdi ve ¢ikt1 arasindaki benzerlik agdaki fonksiyonun

basarili bir sekilde bulundugunun gostergesidir.

° o

o % o P
p p

o o o P

P P

Girdi Kodlayici Cikti

Katmani Katmanlar Katmani

Sekil 5.1: 2 Katmanli oto kodlayici genel goriiniimii.

Biz de hareket iskelet koordinatlarinin temel 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in bir oto
kodlayici tasarladik. iskeletin uzamsal yapisiyla ilgili bilgileri ¢ikarip siniflandirma
ve sonraki ag i¢in bunlar1 kullanmay1 amagcladik. Bu kisimla ilgili detaylar bir

sonraki boliimde anlatilacaktir.
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5.2. Yontem ve Sonuclar

Hareketleri anlik olarak veya belirli zaman periyodlarindaki hareketleri oto
kodlayicilara vererek uzamsal ve zamansal 6znitelikleri elde edilmeye calisilmistir.
Her bir ¢ anindaki iskelet goriintiilerini oto kodlayicidan gecirip LSTM aglan ile
siiflandirilmistir. Sistemin genel goriiniimii

Sekil 5.2°de gosterilmistir. Iskelet koordinatlarmi ardisik iicliiler halinde oto
kodlayicilardan gecirip, aradaki sikistirilmis Oznitelikler ile LSTM aglan

beslenmigtir. LSTM aglar1 zamansal 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir.

Hareket
Sinifi

LSTM LSTM — e — - — R
Katmani

o ° o ® [

o ° o [ ® [

Otokodlayici o o o |
Katmani o o

[ o e_©O
o o

[ [ [

I
]
[

iskelet 7 :: 7 :: ; ::
Koordinat A A Iat
Girdileri Il I A

Sekil 5.2: Oto kodlayict LSTM yodnteminin genel goriiniimii.

Caligmanin oto kodlayict ¢iktilar1, girdilere benzer ¢ikmadi. Koordinat
dizilerinden olusan girdiler {izerindeki temel iliskiler oto kodlayicilar ile elde
edilemedi. Bir hareketin ¢ anindaki iskelet koordinat girdisi ile oto kodlayici ¢iktisi
asagida Sekil 5.3°de gosterilmistir. Seklin iist kisminda iskeletin girdi ve ¢ikti
gorlinlimii birbirine bir miktar benzemektedir ancak alttaki kisimda girdi ve ¢ikti
arasinda herhangi bir benzerlik bulunmamaktadir. Benzerligin azlig1 siniflandirma
basarisini da diistirmektedir.

Sekil 5.4’te iki farkli hareket oto kodlayiciya verilmistir. Hareket girdisinin
ciktilar1 ve hata fonksiyonun degerinin yiiksekligi, belirli periyotlardaki hareketler ile

beslenen oto kodlayici aglarinin basarili ¢aligmadigini gostermektedir. Hareketlerden
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ilki oturma hareketi iken ikincisi sa¢ tarama hareketidir. Normallestirilmis girdiler 1

ile 0 arasinda ki degerlerine gore renklendirilmistir.

054l T T T T T T T T 1 o5af T T T T T ]
0.52} 4 0.52 .
0.50 4 0.50} 8
0.48 | 41 0.48} i
0.46 4 0.46 .
0.44 | 1 0.44| |
0.42} 1 0.42| ]
0.40 4 0.40 i
0.400.420.440.460.480.500.520.54 0.400.420.440.460.480.500.520.54

0.1 [T T T ™ ] 0.1 [ T T ™]
0.0 4 0.0 ii—‘ .
0.1} f {-0.1f 1
-0.2 ® 1 -0.2} 8
_0'3 (1 ] I L9 - _0'3 L1 I I ! L]
-0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1

Sekil 5.3: Test aninda iki iskelet goriintiisiiniin oto kodlayici girdisileri ve
ciktilar sag taraf girdiler, sol taraf ¢iktilari, tisteki 6rnek ¢iktisi girdiye bir miktar
benzerken alttaki 6rnek ¢iktis1 girdiye benzememektedir

Basarili sekilde olusturamadigimiz iskelet gosterimlerinin LSTM siiflandirict
capraz denek basarimlar1 %15 civarinda gelmistir. Iskelet koordinatlarini herhangi
bir 6n islem uygulamadan besledigimiz LSTM aglarinin siniflandirma basarimlari
daha yiiksek gelmistir. LSTM aglarinin ¢alisma yapilarinda ve basarimlarina sonraki

boliimlerde yer verilecektir.
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Test input Reconstruction

Test input

Sekil 5.4: Test aninda iist kistmdaki oturma ve alt kisimdaki sa¢ tarama
hareketlerinin oto kodlayici girdileri ve ¢iktilari
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6. DERIN AGLAR iLE HAREKETLERIN
SINIFLANDIRILMASI

Bolim 5°te oto kodlayicilar ile basarili bir gosterim elde edilemeyince, bu
boliimde temel derin aglar1 kullanarak, hareket verileri analiz edilip hareketler
taninmaya calisilmistir. Derin aglarin otomatik olarak 6znitelik ¢ikarabildigi pek ¢cok
calisma da gosterilmistir [79]. Zamana bagl iskelet goriintiilerinden olusan insan
hareketi verileri de bu derin ag yapilarinin dogasinda olan islemler ile otomatik
siiflandirilabilmektedirler. Bu kisimda temel derin aglar simiflandirici olarak

kullanilmis ve sonuglar paylagilmistir.

6.1. SoftMax Siniflandirici

Bu kisimda makine 6grenmesinin en temel siniflandiricilarindan olan DVM ve
SoftMax siniflandiricilart denenerek karsilastirilmastir.

DVM: dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlarla veriler {izerinde
siiflandirma yapmaktadir. Egitim verilerindeki herhangi bir noktadan en uzak olan
iki smif arasinda bir karar siir1 bulur. Bulunan smir iki siifin da tiim noktalarina
uzakliklarin1 esit miktarda maksimize etmektedir. Denklem 6.1’de DVM hata
hesaplama fonksiyonu gosterilmistir. s; = f(x;, W); j-inci sinifin skoru olmak iizere,
i-inci Ornegin verisi x;,sinif etiketi y;’dir. Aise  yanlilik icin  kullanilan  hiper
parametredir.

DVM’lerde kullanilan c¢ekirdek fonksiyonu basarimi biiyiik miktarda
etkilemektedir. Cekirdek fonksiyonu verinin yapisal 6zelliklerine gore seg¢ilmelidir.
Hareketleri siniflandirmak i¢in hem dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunu hem de Gauss

cekirdek fonksiyonunu denenip siniflandirma sonuglar1 Tablo 6.1°de gosterilmistir.
Lpyy = Z max (0,s; — sy, + 4) (6.1)
J#Yi

SoftMax: Ikili Lojistik regresyonun cok smif igin genellestirilmis halidir.
Denklem 6.2°de gosterilen skor fonksiyonu sayesinde siniflara ait benzerlik skoru

veren DVM’in aksine normallestirilmis sinif olasiliklarim1 vermektedir. f; j-inci

elementin tim sinif skorlarinin vektoridiir.
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Hareketleri siniflandirmak i¢in SoftMax ag1 hem kendi bagina hem de diger ag

yapilarinin son katmanlarinda kullanilmustir.

efyi
LSoftMax = —log W (6.2)
J#yi

6.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 MLP

Ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. Birden fazla ara katmana sahiptirler. Her bir
katmandan gecildikten sonra skor hesaplanir. Skor degerine gore geri yayma yapilir.
Her geri yayma, hesaplanan skor degerini Kkiiciiltmeye yonelik parametre
optimizasyonudur. Her adimda parametreler giincellenir ve model egitilir. Skor
fonksiyonu modelin ne kadar dogrulukla ¢alistigini gosteren degeri tiretmektedir.

Her bir katmanda bulunan noéronlar dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarma (sigmoid ve tanjant gibi) sahiptirler. Hareketlerin siniflandirilmasi
icin Sekil 6.1’de gosterilen sistem olusturulmustur. Ara katmandan elde edilen

uzamsal 6znitelikler SoftMax ile siniflandirilmis sonuglar1 Tablo 6.1°e eklenmistir.

Hareket
Sinifi

—> I —

Girdi Sakh Sakh
Katmani Katman' Katman?

Sekil 6.1: Cok Katmanli Yapay Sinir Ag ile hareketlerin siniflandirilmasi.

6.3. Asir1 Ogrenme Makinas1 (ELM)

Siiflandirma, regresyon [80], kiimeleme, sikistirma veya 0znitelik 6grenme igin

kullanilan ileri beslemeli sinir aglaridir [81]. Tek veya cok katmanli olabilirler.
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Parametreler iyilestirilmeye calisilmaz, geri yayma yoktur. Parametreler rastgele
atanir veya bir onceki katmandan alinirlar [82]. Literatiirde DVM’lere gore daha iyi
calistig1 gosterilmistir. Geri yayma yapan aglara gore oldukca hizli ¢alisirlar. Cogu
durumda tek katmanl olarak kullanirlar. Ancak veriyi farkli bir uzaya ¢ikaran pek
cok c¢ekirdek fonksiyon kullanilabilmektedir. Sigmoid, tanjant, bulanik, coklu
kuadratik, Gauss vb. dahil olmak iizere bircok aktivasyon fonksiyonu bu aglarda
kullanilabilmektedir. Ayrica DVM’lerdeki gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 bu aglarda
mevceuttur.

Asir1 Ogrenme Makinasi secilen hareket veri kiimelerinde diger derin aglarla
kiyaslanmak i¢in kullanilmistir. Normalize edilmis hareket verileri tek katmanli

ELM aglari ile siniflandirip, siniflandirma sonuglar1 Tablo 6.1°e eklenmistir.

6.4. LSTM Aglan

Zamana bagli, seri olusturan veriler icin kullanilan tekrarli sinir aglardir.
Dogadaki ¢ogu veri zamana bagli veya siralidir. Konusurken kurulan ciimleler,
dinlenen sarkilar, kaydedilen videolar, sinyaller gibi pek c¢ok veri sirali olarak
zamana bagl ilerlemektedir. Bu veriler bir biitiin halinde anlam ifade etmektedir.
Kosma hareketi, baslangi¢c anindan bitis aninda kadar olusan goriintii dizilerinin
tamamiyla kogsmay1 tanimlar.

Klasik yapay sinir aglar1 bir goriintli verisi lizerindeki uzamsal filtreleri ¢ikarir.
Bu goriintlinlin 6ncesindeki goriintii ile ilgilenmez. RNN’ler ise bu yapilardan farkli
olarak i¢inde veri devamliligint siirekli saglayan dongiilere sahiptir. Bu dongiiler,
verinin bir # anindan diger bir #” anina ge¢gmesine izin verir. Dongiiler agildiginda her
biri, sinir aglarina benzer RNN hiicreleridir. Zincir halinde siralanan yapisi, liste ve
stral1 veriler i¢in oldukca uygundur. Her bir hiicre bir ¢ anindaki veri girdisini alirken,
oncesindeki hiicreden ge¢mis ¢ anlarina ait bilgileri de almaktadir. Bu 6zelligi ile
diger yapay sinir aglarindan ayrilmaktadir.

LSTM’ler RNN’lerin 6zellesmis halidir. Her bir LSTM hiicresi dongii halinde
kullanilarak LSTM aglarini olusturur. LSTM hiicrelerinde bulunan kapilar sayesinde
girdi verisinin ve oOnceki hiicreden aktarilan verinin akisi saglanir. Bir LSTM
hiicresinde; girdi kapisi, ¢iktt kapisi, sigmoid kapisi, unut kapisi gibi kapilar
bulunabilir. Bu kapilarin fonksiyonlar1 ve yapilart gerektigi gibi degistirilebilir. Girdi

kapisi, girdi verisini aktarmak i¢in, ¢ikt1 kapisi, ¢ikt1 verisini aktarmak i¢in kullanilir.
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Unut kapis1 6nceki hiicreden gelen verinin ne kadarinin unutulmasi gerektigine karar
vermek icin kullanilir. Sigmoid kapisi, ¢iktinin sigmoid fonksiyonuna verilip son
halini almasi i¢in kullanilabilir. Sigmoid yerine tanjant fonksiyonu da kullanilabilir.
Kapilar artirilabilir ve azaltilabilir. Tipk:r klasik sinir aglarinda ki gibi iglerindeki
fonksiyonlar degistirilebilirdir.

ek’ ek? ek’

KthGn] - — ams —

Katman N - e o | AV Hareket
N Sinifi

Sekil 6.2: LSTM aglart ile hareketlerin siniflandiriimasi.

Insan hareketi verileri de farkli zaman araliklarinda ve farkli siirelerde
kaydedilmistir. LSTM aglarinin dogal yapisina uygun zamana bagl sirali verilerdir.
Klasik sinir aglar1 girdi verilerinin boyutlarini sabit olarak almaktadir. LSTM’ler ise
iclerinde farkli sayida hiicre ile sabit boyutlu olmayan verilerde de calisabilmektedir.
Bu nedenle her hareketin farkli uzunluklarda olmasi bu aglarda herhangi bir problem
olusturmamaktadir.

Bu kisimda tek katmanlt LSTM kullanilarak hareketler siniflandirilmistir.
Normallestirilmis her bir iskelet goriintiisii bir LSTM hiicresine verilmistir. Bu
sayede her goriintii, sonrasindaki LSTM hiicresini etkilemektedir.

Sekil 6.2°de N katmanli LSTM siniflandirict gosterilmistir. Son hiicreden ¢ikan

vektor SoftMax’e verilip, siniflandirma sonuglar1 Tablo 6.1°e eklenmistir.

6.5. Stmiflandiricilarin Sonuclar

Tablo 6.1°de bahsedilen siniflandiricilarin hareket verilerindeki basarimlari
gosterilmistir. {1k satirda yer alan destek vektdr makinalari radyan tabanda Gaus

cekirdek fonksiyonunu kullanmaktadir. ikinci satirda ise dogrusal bir cekirdek
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fonksiyonu kullanilmigtir. Dogrusal DVM’in basarist diger siniflandiricilara gore
oldukga yiiksektir.

SoftMax modelimiz i¢in esit boyutta girdi vektorii beklenmektedir. [83]
Calismasindaki gibi hareketlerin eksik sayidaki iskelet goriintiileri yerine sifir degerli
bos goriintiiler eklenmistir. SoftMax modiilii her veri kiimesine bagli olarak farkl
epoklarda 32 toplu is boyutunda ¢alistirilmis sonuglar iiciincii satirda gosterilmistir.
Dogrusal DVM’in bagarimint gegememistir. Daha yiiksek epoklarda egitildiginde
asir1 6grenme sorunu ile karsilagilmaktadir.

Tablo 6.1’in doérdiincii satirinda Asir1 Ogrenme Makinalar: ile elde edilen
siiflandirma sonuglar1 gosterilmistir. Coklu kuadratik aktivasyon fonksiyonu RBF
de ¢ekirdek 256 adet noronlu 1 katmanli bir yapi tasarlanmigtir.

Cok katmanli sinir aglar1 i¢in 2 katmanli basit bir ag tasarlanmustir. {1k katmanda
128 noron ikinci katmanda 64 noron bulunmaktadir. Basarimlari Tablo 6.1°de
besinci satirda gdsterilmistir. Verilerin miktar1 nedeniyle asir1 6grenme problemi
ortaya ¢ikmistir. Modelden daha basarili sonuglar yapi ile ilgili daha fazla degisiklik
yapildiginda elde edilebilirdi. Ancak bu tez kapsaminda biz LSTM yapilarinin daha
dogru kullanilmastyla ilgilenmekteyiz.

LSTM aglar1 herhangi bir veri degisikligine (sifirla goriintii doldurma gibi)
gerek kalmaksizin ¢aligmaktadir. Basit 128 noronlu bir katmanli LSTM agindan elde
edilen siniflandirma sonuglar1 altinci satirda gdsterilmistir. Diger siniflandiricilara
gore olduke¢a basarili skorlar elde edilmistir. Bunun temel nedeni hareket verilerinin
sirali iskelet goriintiilerinden olugsmasidir. LSTM aglarimin dogal yapisina hareket

verilerinin uydugu basarimlardan anlasilmaktadir.

Tablo 6.1: Siiflandiricilarin veri kiimeleri bagarimlart.

Veri Kiimeleri | GTU Action | Florence Action MSR Action 3D | NTU RGB4D
Smiflandiricilar 3D 3D
SVM 0,48 0,23 0,12
Dogrusal SVM 0,844 0,731 0,583
SoftMax 0,759 0,616 0,47
ELM 0,745 0,655 0,226
MLP 0,60 0,54 0,36
1-K LSTM 0,902 0,77 0,70 0,59
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Bu boliimde derin aglar1 siniflandirict olarak kullanarak hareket tanima
problemine uygun ag yapilarini bulmayr amagladik. Hareketlerin zamana bagl
verilerden olusmasi bize en uygun yapimin bu aglar icinde LSTM aglar1 oldugunu
gosterdi. Bundan sonra gergeklestirecegimiz c¢alisma LSTM aglarinin ortaya
cikardigi metrikleri kullanmaktadir. Bu metrikler hareketlerin hem zamansal
bilgilerini hem de baska hareketlerle iligkilerini icermektedir. Calismanin detaylar1

sonraki boliimde anlatilacaktir.
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7.iKiZ LSTM AGLARI iLE HAREKET TANIMA

Bu boéliimde tezin ana calismast [16] olan ¢oklu ikiz LSTM aglarindan
bahsedilecektir. Derin §grenme tabanli yontem dort ana baglikta incelenecektir. Bu
basliklar;

i) ikiz LSTM Ag

ii) Hareket Ikili Girdileri

ii) ikiz LSTM Aglar1 i¢in Siniflandirict Modiilii
iv) Ugtan uca ikiz LSTM Siniflandirict Ag1

Ikiz aglar, iki tane derin ag yapisi icinde barmdiran ileri beslemeli aglardur.
Igerisinde bulunan derin ag yapisinin 6grendigi parametreleri paylasarak ileri ve geri
yonlii besleme yapar. Bu aglar iki girdi arasindaki iligkiyi 6grenmektedirler. Bu
iliskiye ait metrikler siniflandirma, esleme, gruplama gibi pek ¢ok amacla
kullanilabilmektedirler. Bizde hareketleri analiz etmek amaciyla bu aglar1 kullandik.
Bu sayede hem benzerlikleri bulabilen hem de hareketleri taniyan bir ag gelistirmis
olduk.

Hareket verilerine en uygun model yapisinin LSTM aglar1 oldugu Béliim 6’da
siiflandirma basarimlarindan anlagilmistir. Bu nedenle ikiz agin i¢inde ¢ok katmanli
LSTM aglar1 kullanilmustir. Tki hareket her bir LSTM bloguna verilerek egitilmistir.
detaylarina Boliim 7.1°de deginilecektir.

Ikiz aglar iki adet girdiyi alir ve bu girdiler arasindaki iliskiyi 6grenmeye
caligirlar. Bu girdiler goriintii, video sinyal gibi pek c¢ok farkli tipte veri olabilir
¢linkii ikiz agm iginde bulunan modelin yapisi da degiskendir. Boliim 7.2°de ikiz
LSTM aglari i¢in girdi ikililerinin nasil olusturuldugu anlatilacaktir.

Ikiz LSTM aglar1 hareketler arasindaki iligkiyi bulmaktadir, ancak hareket
tanima problemi temelde hareketlerin smiflarmi bulmaya dayanmaktadir. Bu
dogrultuda bizde ikiz LSTM agmin ¢iktilarin1 kullanarak hareketleri taniyan bir
smiflandirict modiil gelistirdik. Boliim 7.3’te bu modil ile ilgili detaylar yer
alacaktir.

Bolim 7.4’te smiflandirict modiilii ile ikiz LSTM modiiliinii birlestirip

olusturdugumuz ugtan uca c¢alisgan ikiz LSTM DML smiflandirici agindan
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bahsedilecektir. Son bolimde ise bu aglardan elde edilen basarimlar paylasilip

yorumlanacaktir.

7.1. Ikiz LSTM Ad1

Bu boéliimde, hareketlerin derin metrik bilgilerini 6grenerek birbirlerine benzeyip
benzemediklerini bulan ikiz LSTM ag1 anlatilacaktir. Veriler arasindaki benzerlik
bilgisi bir¢ok uygulama icin gerekli ve kullaniglidir [84]. Veri kiimeleri i¢indeki
hareketlerin her birinin arasindaki metrikleri bulma problemi klasik siniflandirma
probleminden ¢ok daha genel bir problemdir. Verilerin siniflarini bulma yerine onlar1
analiz etme imkani sunar. Bu sebeple bu bdliimde, 3B hareket ikililerini girdi olarak

alip, aralarindaki benzerlik metriklerini 6grenen bir ikiz ag tasarlanmstir.
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Sekil 7.1: Hareket ikilileri arasindaki benzerligi bulan ikiz LSTM ag.

Sekil 7.1’de bu modiilin genel yapist gosterilmistir. Bu modiil iki adet
normallestirilmis 3B hareketi, H, = {ek;,,ekf,,ek,... ekg 4 ve H, = {ek;,eké,ek;,...
ekf; /, girdi olarak almaktadir. T ve R sirasiyla, H,, ve H, hareketlerinin sahip oldugu

toplam goriintii sayilaridir. ek,={ /', j5.... J§ }, ise t aninda N adet 3B eklemden
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olusan tek bir iskelet goriintiisiidiir. j; = {0y, z,,ER’ | ise 3B tek bir eklem
noktasidir.

T ve R her bir hareket icin farkli degerde olabilir. Bu nedenle metrik 6grenen
modiiliimiiziin temel yap1 tasi olarak LSTM hiicreleri kullanilmistir. 2 LSTM
blogundan her biri bir hareketi alir ve bir ¢ikt1 vektorii tiretir. Olusan bu iki ¢ikti
vektorii 0, € RY and O,€ RM “dir. Bu vektorlerin boyutlar1 7' ve R’nin aksine sabit
ve esittir.

Bu iki O, and O, vektorlerinin bitigtirilmis ¢iktilarini L (Hp, H)e R?M fonksiyonu

ile iretilmistir. L (Hp, H,), iki harekete ait derin benzerlik Ozniteliklerini

tagimaktadir. Bu vektor ile 2 katmanli bir sinir ag1 denklemde gosterildigi gibi
beslenmistir.
D(L(H,H,))=Vy (7.1)
D c¢ok katmanli ag olup, hareketlerin birbirine benzeyip benzemediklerini
belirten 2 boyutlu bir V€ R? vektorii iiretmektedir.
Vg = Softmax(b’ + W’ ReLU( b’ +W’ReLU(b' +W'L(H ,H,))), (7.2)
W network agirliklari, b yanhlik parametresi, ReLU olmak iizere V,, model
formiilii Denklem 2°de gosterilmistir.
Ikiz LSTM modiilii hareket ikililerini kullanarak derin benzerlik metriklerinin
cikarilip 6grenilmesini amaglamaktadir. Bu metrikler kullanilarak siniflandirma,
hareketlerin analizi, etiketsiz gruplama gibi pek c¢ok farkli uygulama gelistirilebilir.

Siniflandirma yapan modellere gére ¢cok daha genellestirilebilir bir modeldir.

7.2. Hareket ikililerinin Olusturulmasi

Bu boéliimde ikiz LSTM aglarinin girdileri olarak kullanilacak hareket ikililerinin
olusturulmasindan bahsedilecektir. Paralel olarak egitilen iki LSTM modiiliiniin her
biri bir hareketi girdi olarak almaktadir. Ikiz LSTM aglarinin etiketleri 1 veya 0
olabilir. Hareket ikililerinin siniflar1 ayni oldugu durumda etiketler 1 ayni olmadigi
durumda etiketler 0 degerini almaktadirlar. Benzer ikililere pozitif ikililer, benzer
olmayan ikililere negatif ikililer diyebiliriz.

Ikiz aglarin basaril egitilmesinde negatif pozitif ikili oraniin rolii biiyiiktiir. Biz

bu aglar1 egitirken oram veri kiimelerindeki sinif miktarlaria gore sectik. Ornegin
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Florence Action 3D veri kiimesinde 9 farkli hareket sinift mevcuttur. Bu nedenle her
egitim hareketini bir pozitif sekiz negatif hareketle esleyerek ikilileri olugturduk. Ne
kadar miktarda ikili olusturacagimiza veri kiimesinin biiylikliigline bakarak karar
verdik. Kiigiik boyuttaki veri kiimelerinde olusabilecek tiim ikilileri kullanirken
bliyiik veri kiimelerinde rastgele segilimler ile ikili sayisim1 azalttik. Veri
kiimelerindeki ikili miktarlarinin toplam hareket miktarindan daha fazla olmasi derin
aglarin biiytlik veri ihtiyaci problemini gidermektedir. Ayrica dogrulama kiimesi igin

ekstra olusturdugumuz ikililer, egitim verilerinde bir azaltma meydan getirmemistir.

7.3. Ikiz LSTM Aglarn i¢in Simiflandirict Modiilii

Daha once belirttigimiz gibi, hareket tanima sistemlerinin ¢iktilarinin hareket
sinifi olmalar1 gerekmektedir. Ikiz LSTM modiiliiniin ¢iktis1 hareket simiflar1 degil
hareket benzerliklerini belirten 2 boyutlu bir vektordiir. Siniflandirict modiiliiniin
gorevi, bir test hareketini H, diger hareketlerle H,H qz,H q3,H g H gk k diger
hareketlerin sayis1 olmak iizere, karsilastirip hareketlerin siniflarin1  bulmaya

caligmaktir. Sekil 7.2°de gosterildigi gibi Ikiz LSTM aglarmin ¢iktilarini Vpq

Vpgr Vpqsz-- Vpq bitistirerek bir GER?K vektorii elde edilmektedir. Bu G vektérii

ile beslenen siniflandirict modiiliin ¢iktist hareketlerin ¢iktisidir. Burada kullanilan
siiflandirici olarak KNN ve DVM denenmistir.

Onceki Tkiz LSTM modiilii, hareket ciftlerini girdi olarak almakta ve ¢ikt1 olarak
benzer-farkli etiketleri vermektedir. ikiz LSTM modiiliiniin egitilmesinde hareket
smiflarina ihtiya¢ yoktur. Ancak bu siniflandirict modiilii i¢in hareket siniflarina

ihtiya¢ duyulmaktadir.

7.4. Uctan Uca Ikiz LSTM DML Simiflandiric1 A

Hareketlerin birbiriyle olan iliskilerinin Oznitelikleri, ikiz LSTM aglarinin
ogrendigi derin metriklerden c¢ikarilabilmektedir. Derin metrikleri  ¢ikarilan
hareketler iizerinde siniflandirma, gruplama ve hatta veri birlestirmesi yapilabilir.

Biz bu derin metrikleri ¢ikaran ag bloklarini hareket tanima problemi igin
kullandik.  Gelistirdigimiz Ugtan Uca Ikiz LSTM ag ile hareketlerin

siiflandirmasini yaptik.
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Sekil 7.3°de ikiz LSTM bloklarini igeren, ugtan uca egitilebilen siniflandirict
modelin genel yapist gosterilmistir.

Birden fazla ikili igin (Hp,H p ) (Hp,H q2) (Hp,H qk) girdilerinin her birinin
L(Hp,H py ),L(Hp,H q2), L(Hp,H qk) blok ¢iktilar1 elde edilmistir. Burada & degeri bir
ornek girdi i¢in gereken ikili sayisidir, bir baska deyisle ikili listesinin uzunlugudur.
Bundan dolay1 & her veri kiimesindeki hareket tipi sayisidir.

Ikiz LSTM blogunun Béliim 7.2°deki son ara katmanimi ve SoftMax katmanini

kaldirarak Denklem 3’te gosterilen D’ agini elde ettik.
D' = (Tanh(b1+W1L(Hp,Hq))) =V (7.3)

D' aginda ReLU kullanmak yerine daha iyi sonug¢ verdigini gozlemledigimiz
hiperbolik tanjant fonksiyonunu kullandik. Buradaki D" aginin ¢iktisi, her bir ikilinin

derin benzerlik metrik vektorleridir. Bu vektorler (Hp,H g ;) hareket girdileri i¢in

|74

»q1 Olarak ifade edilmektedir.

C  bitigtirilme operasyonu olmak {izere, Denklem 4’te gosterildigi gibi bu

G = C(quI'qu2""'quk) (74)
S = Sofimax(Tanh(b'+W'G)), (7.5)

Denklem 5’te tanimladigimiz S agina G vektorii verilmistir. S, tek ara katmanl
yapay sinir agidir. Bu agin ¢iktis1 hareketin ait oldugu siniftir.

Ikiz LSTM a@ girdi hareketlerinin smiflarinm birbiri ile ayni olup olmadigini
ogrenirken, Ugtan Uca Ikiz LSTM DML ag1 hareketlerin sinifin1 grenir. Ikiz LSTM
aglar1 farkli veri kiimelerini birlestirip, beraber kullanabilir. Ciinkii ikiz LSTM aginin
hareket sinif etiketine ihtiyaci yoktur. Fakat Ugtan Uca Ikiz LSTM DML ag1 her bir
veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 egitilmesi gerekir.

Uctan Uca Ikiz LSTM DML ag, icindeki ag bloklarmn tiimiiyle beraber

egitilir. Her ileri yonlii beslemede skor fonksiyonu, en son katmanda elde edilen
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vektoriin standart SoftMax hata sinif olasilik degerini verir. Bu degere gore geri

yayma ile parametreler gilincellenir.
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7.5. Sonuclar

Bu boéliimde tez kapsaminda yapilan g¢alismalarin kullanilan veri kiimeleri
iizerindeki sonuglar1 ayr1 ayr1 boliimlerde verilmistir. Tez boyunca gerceklestirilen

caligmalarin basarimlari ile literatiirdeki ¢alismalarin bagarimlari kiyaslanmistir.

7.5.1. GTU Action 3D Sonuclar

GTU Action 3D, 14 farkli eylem sinifindan olusan 508 harekete sahip iskelet
tabanli bir veri kiimesidir. Veri kiimesi i¢ mekan giindelik hareketlerinden ve aerobik
hareketlerinden olusmaktadir. Bu veri kiimesi tez ¢alismalar1 i¢in Kinect 2 cihazi ile
toplanmistir. Bu boliimde, tez boyunca yapilan caligmalarin GTU Action 3D
tizerindeki basarimlar1 gdsterilecektir.

Bolim 4’te bahsedilen gosterim tabanli yontemin bagarimi Tablo 7.1°in ilk
satirinda  gosterilmistir. Bu basarim Bolim 4’teki geometrik Ozniteliklerinin
tamaminin kullanilmasiyla elde edilmistir. Basarim sonucu, 6zniteliklerin basarili
sekilde ¢ikarildigini gostermektedir.

Ikinci ve figiincii satirda makine dgrenmesinin temel denetimli siniflandiricist
olan DVM denenmistir. Dogrusal DVM basarimindan veri kiimesinin ¢ok zorlayici
hareketler icermedigi anlagilmaktadir. Burada amag olabilecek en yiiksek dogrulukla
bu hareketleri tespit edebilmektir.

Tablo 7.1’ de ¢ok katmanli LSTM aglarinin basariminin 6ncesinde denenen
derin aglara gore ¢cok daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Buradaki basarimdan daha
yiiksek bir sonug elde etmek icin olusturdugumuz, bu boliimde yer alan Ikiz LSTM
DML agimin sonuglar1 da son satirda yer almaktadir. Kullanilan diger siniflandirici
yontemlerinin hepsinden daha yiiksek bir basarim elde edilebilmistir.

Ikiz-LSTM DML  aginin yapisi sirasiyla; {LSTM (75,200,2) - LSTM
(200,200,2) - CONCAT (400,1) - FC (400,300) — ReLU - FC (300, 150) - ReLU-FC
(300,50) - ReLU-FC (50,2)}.

Burada iki katmanli LSTM aglarinin bir katmanli LSTM agindan daha basarili
calistigr tespit edilmis ve iki katmanli LSTM agi kullanilmistir. Katman sayisi
arttikca egitim siiresi artmaktadir. Bu nedenle ii¢ katmanli LSTM denenmis
sonuclarda biliylik bir iyilesme gostermeyip, performanst diislirdigli icin

kullanilmamastir. Bu veri kiimesinin bir iskelet {izerindeki 3B eklem sayist 25 oldugu
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icin LSTM girdisi 75 olarak verilmistir. 2 katmanli LSTM’de 200 adet néron
bulunmaktadir. Iki adet hareketin her bir andaki iskelet verileri ayr1 ayri LSTM
hiicrelerine verilmektedir. LSTM aglarinin son katmanlarmin son hiicrelerinden
cikan ¢ikt1 vektorleri bitistirilip, sirasiyla 3 katmanli 300,150,50 noronlu tam baglh
sinir agia verilmistir. Agin yapisinda bulunan FC, tam bagli bir sinir ag1 katmanini
ifade etmektedir. ReLU bu katmanin néronlarindaki aktivasyon fonksiyonu,

CONCAT ise bitistirme fonksiyonu demektir.

Tablo 7.1. GTU Action 3D veri kiimesi {izerinde elde edilen basarimlar.

Yontem Basarim
Geometrik eklem Cantasi Yontemi 0,965
DVM 0,48
Dogrusal DVM 0,844
SOFTMAX 0,759
ELM 0,745
MLP 0,60
I-Layer LSTM 0,902
2-Layer LSTM 0,955
Ikiz-LSTM DML 0,9706

Ikiz LSTM DML aginda bulunan bir alt ag olan ikiz LSTM agmin basarim
performanst ile Ikiz LSTM DML agimin performansi

Sekil 7.4’de gosterilmistir. Ikiz LSTM aglarindaki kiigiik bir basarim degisimi
smiflandirici kismimi biiyiik oranda etkilemektedir. Bunun sebebi ikiz Aglarda

Ogrenilen derin metriklerle siniflandirmanin gergeklestirilmesidir.
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Sekil 7.4. GTU Action 3D veri kiimesi {izerinde Ikiz LSTM Ag1 ile ikiz LSTM
DML siniflandirict aginin bagarimlarinin karsilagtirilmast.

ikiz LSTM
ikiz LSTM
ikiz LSTM

Sekil 7.5°de Ikiz-LSTM DML ag1 ile elde edilen %97 basariyla taninan hareket
kiimesinin karisiklik matrisi gosterilmistir. Matristen de goriilebildigi gibi ylirlime
hareketi, saga sola adim hareketi ile karismistir. Sekilde verilen numaralara gore
hareketler sirasiyla 1.Kollar1 A¢ip Kapama, 2.Sag El Sallama, 3.Saga Sola Bel
Esnetme, 4.Yliriime, 5.Sag Ayak Esnetme, 6.Sol Ayak Esnetme, 7.Sol El Sallama,
8.0ne Sag Sol ilerleme, 9.Comelme, 10.Sandalyede Oturup Kalkma, 11.Oturup
Alkislama, 12.Bel Cevirme, 13.Saga Sola 8 Adimlik Hareket, 14.Boyun

Gevsetme’dir.
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Sekil 7.5.GTU Action 3D veri kiimesinin Ikiz-LSTM DML ag1 karigiklik
matrisi.

7.5.2. Florence Action 3D Sonuclari

Florence Action 3D, 9 farkli eylem sinifindan olusan 217 harekete sahip kiiciik
bir veri kiimesidir. Bu bdliimde, tez boyunca yapilan ¢aligmalarin Florence Action
3D tizerindeki bagarimlar1 Tablo 7.2°de gosterilecektir.

Tablo 7.2’nin ilk 5 satirinda bulunan basarimlar Florence veri kiimesinde elde
edilmis gosterim tabanli ¢alismalarin sonuglaridir. Bu ¢alismalar veri kiimesine has
Oznitelikleri bularak hareketleri siniflandirmaktadir. Boliim 4’de anlatilan Geometrik
Eklem Cantast Yonteminin basarimlar1 bu ¢alismalarin sonuglarina yakin gelmistir.

Tablonun 7. ve 13. Satirlarinda standart makine §grenmesi ve derin dgrenme
teknikleri denenmistir. Veri kiimesinin 2 katmanli LSTM sonuglar1 1 katmanli LSTM
sonuclarindan iyi gelmemistir. Bu veri kiimesi i¢cin LSTM katman sayisini artirmak
sonuglarda iyilestirme yapmamaktadir.

Son satirda ikiz-LSTM DML aginin hareket tanima basarim degeri verilmistir.
Sonu¢ Denedigimiz diger yontemlerden daha iyidir. Literatiirde elde edilmis en
yliksek basarimi gecememis olsa da sonuglar umut vaat edicidir. Bu veri kiimesi

kiigilk boyutta oldugu icin {iizerinde derin Ogrenme tabanli bir calisma
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gerceklestirilmemistir. Bu agidan calisma, kiiciik veriler i¢cinde ¢aligabilen derin ag

tabanli bir yontem sunmaktadir.

Tablo 7.2. Florence Action 3D veri kiimesi lizerinde elde edilen basarimlar ve
literatiir ¢aligmalarinin bagarimlari

Yontem Basarim
Multi-part Bag-of-Poses [15] 0,82
Riemannian Manifold [85] 0,8704
Latent Variables [86] 0,8967
Lie Group [60] 0,9088
Feature Combinations [77] 0,9439
Geometrik Eklem Cantasi Yontemi 0,88
DVM 0,233
Dogrusal DVM 0,731
ELM 0,655
MLP 0,54
Softmax 0,616
I-Layer LSTM 0,77
2-Layer LSTM 0,723
Ikiz-LSTM DML 0,8951

Florence Action 3D veri kiimesi icin Ikiz-LSTM DML agmin yapisi: {LSTM
(45,128,2) - CONCAT (256,1) - FC (256,128)- ReLU- FC (128, 64)- ReLU-FC
(64,2)} seklindedir.

Tek katmanli LSTM aglarina 15 adet 3B ekleme sahip iskelet verileri anlik
olarak sirayla verilmistir. Ikiz LSTM’lerin ¢iktilat CONCAT fonksiyonuyla
bitistirilerek elde edilen vektorler 2 katmanli sinir ag1 beslenmistir. YSA’dan ¢ikan
benzerlik vektdrleri KNN siniflandiricina verilip hareket siiflar1 bulunmustur. Test
aninda bir test hareketi ile egitim hareketleri eslesmis ve sonuglari iizerinden
siiflandirma yapilmigtir. Tablo 7.2°de Veri kiimesinin ¢apraz denek testi sonuglari
icin ikiz LSTM ag1 200 ve 400 epokta egitilmistir. Egitim hata degerine gore bazi
denekler i¢cin model 200 epok egitilmis, bazilar1 i¢in model 400 epok egitilmistir.
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Sekil 7.6’da Ikiz LSTM ag ile ikiz LSTM DML Smiflandirict aginmn
basarimlar1 belirlenen epoklarda kiyaslanmistir. Daha 6ncede belirtildigi gibi metrik

ogrenme bagsarimi siniflandirma basarisini biiyiik oranda etkilemektedir.

Epok
100 200 300 400 500
100

96.37 96.31

9517 95.82
95
93.18
90
87.80 87.58
85.39
85
82.45
80
75.66
75
70
[2] [72] [72] (2]
(2] (/2] (7] (2]
o (&4 (S O

Sekil 7.6. Florence Action 3D veri kiimesi {izerinde Ikiz LSTM Agu ile ikiz
LSTM DML smiflandirict agiin basarimlarinin karsilastirilmasi

Basarim

ikizLSTM

GSs
ikizLSTM
ikiz LSTM
ikizLSTM
ikizLSTM

Tezin son ¢aligmasi olan iIKiZ LSTM DML aglarindan bu boliimde bahsedilmis,
sonuglar paylasilmigtir. Bu yontemin, literatiirde var olan calismalardan daha
avantajli yanlari, metrik O0grenme tabanli bir hareket tanima ¢oziimii sunmasi
nedeniyle vardir. Bunlar, az boyutta veri iizerinde calisilabilme esnekligi, birden
fazla veri kiimesinin bir arada kullanilabilmesi ve bilinmeyen hareketlerin de
taninabilmesi olarak siralanabilir. Florence Action 3D veri kiimesinde az sayida veri
olmasina ragmen Onemli bir basar1 bu veri kiimesi ile elde edilebilmistir. Bunun
sebebi hareketleri aga ikililer halinde verebilmemizdir. Ikiz LSTM aginin yapisi
geregi hareket veri kiimelerinde ayni veya farkli hareketler olmalarina ragmen bu
veri kiimeleri beraber kullanilabilmektedir. Ve son olarak metrik 6grenme sayesinde
egitim aninda 0grenilmemis hareketler test aninda diger hareketlerle olan iliskisine

gore bu aglar sayesinde taninabilirdir.
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8. SONUCLAR

Insan hareketlerinin bilgisayarlar tarafindan taninmasi bilgisayarla gorme
alaninin 6nemli konularindan biridir. 2B ve 3B sensorler araciligiyla toplanan
hareket verilerinin miktar1 giin gectikge artmaktadir. Bu verileri otomatik
anlamlandirma ihtiyact da bu artisa paralel olarak ilerlemektedir. Hareketlerin
bilgisayarlar  tarafindan  tanimlanabilmesi bir ¢ok alanda  hayatimizi
kolaylagtiracaktir.

Literatiirde bu amaglar dogrultusunda yapilmis ¢ok sayida hareket tanima
caligmast mevcuttur [1]. Film kayitlarini kullanarak, filmler iizerinde otomatik 6zet
cikarmadan [87], fizik tedavi hasta hareket verilerinden durus bozuklugu tespitine [3]
kadar bir ¢ok bagarili yontem sunulmustur.

3B sensorlerin yayginlagmasiyla beraber hareketleri daha iyi tanimlayan veriler
iiretilmeye baslanmistir. Son bes yilda 3B sensorlerle ¢ok sayida veri kiimesi [15],
[44], [45], [47], [62], [68]-[72], [88] toplanmistir. Bu veri kiimelerinin igerisinde
bulunan hareketler genellikle yeme i¢gme gibi giindelik ve kogma, ziplama gibi spor
hareketlerinden olusmaktadir. Ayrica veri kiimelerinin iginde, cep karistirma, birine
vurma, tekme atma gibi toplum giivenligi icin tespiti dnemli hareket tipleri de
bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda 3B veri kiimeleri kullanilarak hareket tanima problemi igin
yeni ¢oziimler sunulmustur. Bunlardan ilki hareket verilerinin basarili gosterimlerini
olusturmak amaciyla gergeklestirilen, geometrik eklem cantasi yontemidir. 3B eklem
koordinatlarinin geometrisinden ¢ikartilan 6znitelikler, kelime ¢antasi yontemindeki
kelimeler olarak kullanilmigtir. Hareketler birer climle haline getirilmis, var olan tiim
hareketlerdeki kelimeler denetimsiz olarak gruplanmistir. Sonrasinda hareketlerin
sahip olduklar1 kelimelerin grup bilgileri ile hareketler siniflandirilmistir. Kelime
cantas1 yontemi literatiirde hareket tanima problemi i¢in sik kullanilan [15], [44] bir
tekniktir. Yontemin 6zgilin tarafi kelimelerin olusturulma seklidir. Kelimeler,
eklemlerin geometrik uzamsal Ozniteliklerinin bir an i¢inde degil belirli zaman
araliklarinda alimmasiyla olusturulmustur. Boylece olusan kelimeler hem uzamsal
hem zamansal bilgileri iceren O6zniteliklerdir. Bolim 4’te yer alan gosterim tabanli
geometrik eklem cantasi yonteminin basarim sonuglari literatiirdeki benzer gosterim

tabanli ¢aligmalara yetigmistir.
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Geometrik kelime cantasi yonteminin devaminda gerceklestirilen g¢aligmalar
derin ag tabanlhidir. Bilgisayarlardaki artan hesaplama kapasitesi ve yiiksek islem
hacmi ile derin aglarm kullanimi yaygmlasmustir. Ozellikle bilgisayarla gorme
konularinin basinda gelen obje tanima [89], el yazisindan say1 siiflandirma [90],
gercek zamanli poz hesaplama [91] ve goriintii etiketleme [92] problemlerinde
biiyiik gelismeler derin aglar sayesinde meydana gelmistir. Goriintiilerde, yazilarda
ve zamana bagl sirali dizilerin analizinde elde edilen yiiksek basarimlar, hareket
tanima problemi i¢in tez kapsaminda sunulan yontemlerin tekniklerini geleneksel
makine Ogrenmesi tekniklerinden derin 6grenme tekniklerine siiriiklemistir. Bu
aglarin, kendi yapilarina ve girdi verilerine gore 6zel oznitelikler [93] ¢ikarabildigi
bilinmektedir. Bu dogrultuda hareket verilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in ilk olarak
bir oto kodlayict model gelistirilmistir. Oto kodlayicilar girdiye benzer veriyi
iiretmek i¢in egitilen, genellikle girdiden daha diisiik boyutta 6znitelik ¢ikarmak igin
kullanilan aglardir. Bu c¢aligmada sirali olarak belirli zaman araliklarindaki iskelet
eklemlerinden 6znitelik ¢ikarmasi i¢in kullanilmistir. Yontem, oto kodlayicilarin ara
katmanindaki 6znitelik vektdrlerinin LSTM aglar ile simiflandirmasi iizerine idi.
Ancak oto kodlayicilar ile iskelet eklem koordinatlarinin 6znitelikleri basarili bir
sekilde ¢ikarilamamistir. Bu durumun en biiyiik sebebi zamana bagli sirali verilerin
yapisint, oto kodlayicilarin 6grenememesidir. Yontemin detaylar1 ve sonuglari
Boliim 5’te sunulmustur.

Oto kodlayicilarla elde edilen iskelet gosterimleri hareketleri yeterince iyi
tanimlamamistir. Bu nedenle, oncelikle derin a§ modellerinin yapisal 6zellikleri ve
cikartabildikleri 6zniteliklerin basarimlar1 incelenmistir. Boliim 6’da derin ag yapilari
hareket verileri lizerinde denenmistir. Denenen aglar sirasiyla DVM, SoftMax, Asir1
Ogrenme Makinasi, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 ve LSTM’dir Simiflandirma
basarimlarina gore aglar1 kiyaslanarak hareket verilerine en uygun agin LSTM aglar1
oldugu gosterilmistir. Denenen aglarin hareket girdi verileri tiim aglar i¢in aynidir.
Yalnizca LSTM aglarinda hareketler arasindaki siire farki icin ekstra bir islem
gerekmemistir. Diger aglarda kisa siiren harekeler i¢in sifirla doldurma yapilmastir.
Bolim 6°da detaylariyla yer alan ¢alisma ile LSTM aglarinin zamana bagli sirali
hareket verileri iizerinde basarili bir sekilde calistigi ortaya g¢ikmistir. Bdylece
bundan sonraki ¢aligmalar LSTM’lerin kullanilmasina karar verilmistir.

Tezin ana derin metrik 0grenme tabanli ¢aligmasi, B6lim 7°de anlatilmistir.

Metrik 6grenme, ikili girdiler arasinda uygun benzerlik metriklerini bulmadir [94].
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Metrikler bulunurken benzer olmayan girdi ikililerinde istenen uzaklik da korunmaya
caligitlir. Derin metrik 0grenme ise iki alt agdan olusan bir derin agin hata
fonksiyonunun girdiler arasindaki metrige gére optimize edilerek egitilmesidir. ki
girdi paralel olarak iki ayr1 aga verilir. Aglar ileri besleme sirasinda birbirleriyle
parametrelerini paylasir. Aglardan elde edilen metrikler benzerliklerine gore
karsilagtirilarak hata hesaplanir ve hatayr minimize etmek i¢in geri yayma yapilir.
Boylelikle ikili agin ogrenmeye calistigt sey girdiler arasindaki benzerlik
metrikleridir. Ogrenilen metriklerle kisi yeniden kimlik tespiti [95], yiiz dogrulama
[96] ve goriintii siniflandirma [97] konularinda c¢alismalar yapilmistir. Metrikleri iyi
ogrenilen veriler iizerinde siniflandirma, dogrulama veya gruplama gibi pek cok
islem gerceklestirilebilir.

Tezin bu kisminda metrik 6grenme ile hareketler arasindaki derin benzerlik
metriklerini 6grenen bir yapi tasarlanmistir. 3B iskelet eklem verileriyle bu aglar
literatiirde ilk defa kullanilmaktadir. Cogunlukla tekil goriintiiler {izerinde yapilan
caligmalarda, ag olarak uzamsal Oznitelikleri basarili bir sekilde ¢ikaran CNN’ler
tercih edilmistir. Ancak hareket verileri tekil goriintii degil, siral1 3B iskelet eklem
dizileridir. Bu nedenle olusacak derin metrik agin igerisinde hareket verilerine uygun
olan LSTM’ler kullanilmigtir. LSTM’lerin yapisal 6zelliklerinin avantajlar1 ve sirali
verilere uygunlugu Boliim 6’da anlatilmigtir.

Hareketler arasindaki benzerligi bulan bu aga basitge Ikiz LSTM agi ismi
verilmistir. ikiz LSTM aginm iki hareket girdisi ayn1 hareket smifina ait ise benzer
etiketini, ayr1 hareket sinifina aitse farkli etiketini almaktadir. ikiz LSTM agmin
benzerlik bulma test basarimlar1 yiiksektir. Bu ag yapisi itibariyle hareket siniflarina
ihtiya¢c duymamaktadir. Hareket girdilerinin siniflarinin ayni olup olmadig: bilgisiyle
egitilmektedir. Bu sayede veri kiimelerinden bagimsiz  iki  hareket
degerlendirilebilmektedir. Farkli veri kiimelerinde ki aymi hareketler kullanig
amacina gore ayrilabilir veya birlesebilir. Var olan veri kiimeleri birlestirilerek
biliylik boyutlarda hareket verileri analiz edilebilir. Cift halinde girdi ihtiyact
nedeniyle kiigiik veri kiimeleri de ikili kombinasyonlarda artirilip derin ag iginde
kullanilabilecektir.

Literatiirde hareket tanima, hareketlerin siniflarim tahmin etmeye dayanan bir
problemdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in ikiz LSTM modiiliiniin var olan avantajlarini
kullanan ayr1 bir siniflandirici modiil tasarlanmistir. Tkiz LSTM aglarinin benzerlik

tespitine gore ag, hareketlerin siiflarini tespit etmektedir. Siniflandirict modiiliiniin
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basarimi ikiz LSTM aglarinin benzerlik bulma basarimina fazlasiyla baghdir. Bu
modiiliin hareket tanima sonuglar1 Bolim 7°de bulunmaktadir.

Son olarak hareketleri tanimak ic¢in ayr1 ¢alisan ikiz LSTM ve simiflandirict
modiilii yerine ikiz LSTM’leri kullanarak ugtan uca egitilen bir simiflandiric1 agi
olusturulmustur. Uctan Uca ikiz LSTM DML adindaki ag hareket ikililerini liste
olarak alip, birden fazla ikili arasindaki benzerlik metriklerini kullanarak hareket
simifi tahmini yapmaktadir. Agin smiflandrma basarimi iyilestirilmeye ihtiyag
duymaktadir. Ag icin gerekli olan ikili hareket listelerinin olusturulma sekli agin
egitimini fazlasiyla etkilemektedir.

Bundan sonra yapilacak calismalar uctan uca ikiz LSTM DML agmin
iyilestirilmesi ve farkli veri kiimelerinin birlestirilip denenmesi iizerine olacaktir.
Ayrica egitim aninda belirtilmeyen hareketlerin test aninda kullanilmasi ¢aligmaya

farkli bir bakis getirecektir.
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