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OZET

Eylem tanima problemi sabit veya hareketli goriintiilerde insanlarin
hareketlerin bilgisayarla tanimlanmasidir. Bu problem giiniimiizde en dikkat ¢eken
bilgisayarla gorme konularindan biridir. Literatiirde eylem tanima problemi: spor
miisabakalarinin hareketli goriintiilerinden sporcularin yaptig1r eylemlerinin neler
oldugunun taninmasi (teniste vurus stili v.s.), dans ve bale kareografilerinin
taninmasi, ortopedik hastalarin klinik incelemeleri, insanin fiziksel durumunun
incelenmesi, yash insanlarin bakimi gibi konularla 6rneklenebilir.

Bu tezde, hareketli goriintiilerdeki insan eylemlerini tanimak i¢in bilgisayarla
gorme tabanli cesitli sistemler olusturulmustur. Gelistirilen bu sistemlerde
kullanilmak tizere hareketli goriintiilerdeki, hareket tabanli  Oznitelikleri
tanimlayabilmek i¢in ve durus tabanli Oznitelikleri tanimlayabilmek i¢in 6zgiin
Oznitelik ¢ikarma yontemleri olusturulmustur.

Tez kapsaminda insan eylemlerinin taninmasma Ornek konu olarak evde
yapilan fizik tedavi egzersizlerinin analizi segilmistir. Ilgili saglik kuruluslarindan
evde yapilan fizik tedavi seanslarinda en sik kullanilan egzersiz tipleri hakkinda bilgi
alindiktan sonra bu egzersizlerin hareketli goriintiilerini barindiran bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ev Ortamindaki Fizik Tedavi Egzersizleri (EOFTE) veri kiimesinde
MS Kinect algilayici kullanilarak kaydedilen 240’ar tane renk ve derinlik hareketli
goriintiileri bulunmaktadir. Daha sonra, fizik tedavi egzersizlerinin analizi i¢in temel
ve gelismis olmak tizere iki farkli sistemler tasarlanmistir. Bu sistemler hareket,
durus ve nesne bilgisi olmak iizere ili¢ ana fizyoterapi bilgi tiiriiniin, iiretken bir
Bayes ag1 yapisinda degerlendirerek egzersizleri yliksek basart orani ile tanimaktadir.
Bu basar1 orani renk ve derinlik hareketli goriintiileri birlikte kullanildiginda elde
edilmesine ragmen Onerilen sistemler sadece renk hareketli goriintiilerini kullanarak
da yiiksek tanima oranlar1 elde etmektedir. Son olarak, egzersiz seanslarinin takibi
icin egzersiz tekrar sayisinin tahmin eden 6zgiin bir yontem gelistirilmistir.

Gelistirilen sistemlerin ve yontemlerin etkinligi bir¢ok eylem tanima veri
kiimesinde test edilmis ve elde edilen sonuglarin basarili oldugu literatiirdeki benzer
caligsmalarin sonuglari ile karsilastirilarak gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Eylem Tamima, Egzersiz Tanima, Oznitelik Cikarimi, Bayes

Ag1, Haar Benzeri Hareket Oznitelikleri, Izgarasal Durus Oznitelikleri.



SUMMARY

Action recognition problem is defined as the computerized recognition of
human actions from still images or videos. This problem is one of the most
interesting topics in computer vision. Examples of action recognition problem in
literature are: recognition of sport specific actions (e.g. style of tennis serve) from
sport videos, recognition of dance's and ballet's choreography, clinical examination
of orthopedic patients, examination of human physical status, and care of elderly
people.

In this thesis, computer vision based systems are constructed to recognize
human actions from videos. In order to use within these systems, novel feature
extraction methods are developed which obtain motion-based features and stance-
based features.

The analysis of home-based physiotherapy exercises is selected as a subtopic in
action recognition. After receiving information about the most common types of
home-based physiotherapy exercises from related health care institutes, a dataset
(EOFTE) that contains videos of these exercises was created. The EOFTE dataset
contains 240 color and 240 depth videos which are captured by a Microsoft Kinect
sensor. Then, two different systems have been proposed, as basic and enhanced
version, to analyze physiotherapy exercises. These two systems use the main sources
of information in physiotherapy (motion patterns, stance information, exercise
object) within a Bayesian network and recognize the type of exercise in the given
videos accurately. Although the recognition rate obtained by using both color and
depth videos is higher than using only color videos, the proposed system can robustly
use only color videos. Finally a novel approach is presented to estimate the exercise
repetition counts.

The effectiveness of the developed systems and methods is validated on several
action recognition datasets. The results obtained in the experiments proved that the

developed systems and methods are successful.

Key Words: Action Recognition, Exercise Recognition, Feature Extraction,

Bayesian Network, Haar-like Motion Features, Grid-based Stance Features.
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1. GIRIS

Hareketli goriintiilerdeki (ing. video) insan eylemlerinin (ing. action) taninmasi
giinlimiizdeki en dikkat ¢eken bilgisayarla gérme arastirmalarindan biridir [1]-[4].
Cok ¢esitli kullanim alanlar1 olan bu konuda farkli calismalar yapilmaktadir. Ornegin
spor miisabakalarinin hareketli goriintiilerinden sporcularin yaptigi eylemlerinin
neler oldugunun taninmasi (teniste temel wvurus stili v.b.) [5], dans ve bale
kareografilerinin taninmasi [6], ortopedik hastalarin klinik incelemeleri [3], insanin
fiziksel durumunun incelenmesi [1], yasli insanlarin bakimi [7] gibi konular bu tip
calismalarin uygulama alanini olusturmaktadir. Ayrica konu, dudak okuma, el
ifadeleri anlama, yiiz hareketleri anlama gibi alt dallara da boliinebilmektedir.

Fizik tedavi ya da yaygin adiyla Fizyoterapi, insanlarin sinir, kas, ve iskelet
sistemlerinde agr1 ve hareket kisitliligi gibi bozukluklarin tanisinin yapilmasi ve
tedavi edilmesi siireglerini kapsayan ¢alismalar biitiiniidiir. Bu ¢alismalarda ana amag
hastanin kaybolan fonksiyonlarini ona tekrar kazandirmaktir. Fizik tedavi kullanilan
yontemler: sicak-soguk uygulama, elektroterapi, hidroterapi masaj ve egzersizler
(ing. exercise) seklinde siralanabilir [8].

Yapilan tez ¢alismasinda hareketli goriintiilerdeki insan eylemlerinin taninmasi
ana hedeftir. Bu hedef dogrultusunda uygulama alani olarak evde yapilan fizik tedavi
hareketlerinin analizi segilmistir. Fizik tedavi (ing. physiotherapy) hastalarindan,
evlerinde yapilmasi istenilen omuz ve diz egzersizlerini inceleyerek bu egzersizleri
tantyan ve egzersiz adedini tahmin eden bir sistem gelistirilmistir. Ozgiin bir problem
olan bu konu iizerinde yapilan ¢alismalar genellikle maliyetli sistemlerle
sonuglanmaktadir [9]. Ayrica bu sistemler, ev ortami yerine G6zel rehabitilasyon
merkezlerinde kullanilmaktadir. Bu noktada diisiik maliyet ile gelistirilebilecek bir
sistemin zamansal ve ekonomik bazda getirisi olacaktir.

Incelenilen fizik tedavi hareketleri omuz, diz, bel gibi belirli bolgelerdeki
eklemleri, kaslari vs. eski ¢alisma diizenine kavusturmak amaciyla icinde tekrar
iceren Ve belirli kurallar dahilinde icra edilen egzersiz serilerinden olusmaktadir. Bu
egzersizlerden ornek hareketli goriintiler sabit bir KYMD (Kirmiz1 Yesil Mavi
Derinlik, ing. RGBD) kamera (MS Kinect) vasitasiyla alinarak egzersiz

seanslarindan olusan bir hareketli goriintii kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri



kiimesinde farkli aktorler tek baslarina segilen fizik tedavi egzersizlerini cesitli
sayilarda tekrar etmektedir.

Gelistirdigimiz sistem fizyoterapi egzersizlerinde bulunan {i¢ ana bileseni:
hareket ortintiilerini [10], [11], durus bilgilerini [12], egzersiz nesnelerini ayri ayri
birer tanima problemi olarak ele alinmistir. Bu 6znitelik kaynaklari liretken bir Bayes
aginda birlestirerek, hareketli goriintiilerden olusan egzersiz seansinda tekrarlanan
egzersizin tipini yiiksek basari oraniyla tanmustir [12], [13]. Egzersizin tipi
tanindiktan sonra hasta tarafindan egzersizin seans igerisinde kag defa tekrar edildigi
bilgisine ulagsmak i¢in ayrica bir yontem olusturulmustur [12], [13]. Bu yontem
araciligiyla egzersiz tekrar adedi yliksek basar1 orantyla tahmin edilmistir.

Tez galigmasi boyunca gelistirilen sistemler bu dokiiman kapsaminda modiiler
bir bigcimde ele alinmistir. Sekil 1.1°de verilen gorsel ile, tez ¢alismasi kapsaminda
olusturulan veri kiimesi ve kullanilan diger veri kiimeleri, gelistirilen 6zellik ¢ikarma
yontemleri ve kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri ile tasarlanilan 6zgiin sistemler
arasindaki baglantilar rahatlikla gézlemlenebilmektedir. Gelistirilen sistemler eylem
tanima konusunda yogunlasmistir. Diger calismalardan alinarak kullanilan
yontemlerin detaylar1 ve kullanilan hazir veri kiimeleri hakkinda detayli bilgi Sekil
1.1°de gosterildigi tizere ilgili boliimlerde anlatilmastir.

Bu tez kapsaminda, ikinci boliimde hareketli goriintiilerdeki insan eylemlerinin
taninmasi ana problemi icin literatiirde varolan Onceki caligsmalar incelenmistir.
Ucgiincii  boliimde kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgi verildikten sonra
olusturulan fizik tedavi egzersizlerini barindiran Ev Ortamindaki Fizik Tedavi
Egzersizleri (EOFTE) adli veri kiimesi tanitilmistir. Dordiincii, besinci, altinct
boliimlerde tez kapsaminda gelistirilen 6zgilin hareket ve durus tabanli Gznitelik
cikarma yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Yedinci bolimde hareket ve nesne
bilgilerini kullanarak eylem taniyan sistemin, sekizinci boliimde ise hareket ve durus
bilgilerini kullanarak eylem taniyan sistemin detaylar1 ve deneysel sonuglar
verilmistir. Dokuzuncu boliimde hareket, durus ve nesne bilgisini kullanarak fizik
tedavi egzersizlerini analiz eden temel ve gelistirilmis sistemlerin detaylar1 ve elde
edilen deneysel sonuglar aktarilmistir. Son kistm olan onuncu bdliimde ise tez
kapsaminda yapilan 6zgiin ¢alismalar genel olarak degerlendirilmis ve gelecekte

yapilabilecek ¢aligmalar hakkinda 6ngoriilerde bulunulmustur.
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Sekil 1.1: Tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemlerin, sistemlerin ve veri

kiimelerinin arasindaki baglantilar.



2. ONCEKI CALISMALAR

Literatiirde var olan c¢alismalar konularma ve kapsamlarma gore
boliimlendirilerek tez ¢aligmasina uygun konu baslhiklar1 altinda derlenmistir.
Oncelikle tez kapsaminda gelistirilen oznitelik cikarma yontemlerinin diger
yontemlerden farklarin1 anlatabilmek amaciyla Oznitelik ¢ikarimi  basligt
olusturulmus ve bu baglik altinda literatiirdeki ilgili yontemler hakkinda bilgiler
verilmistir. Daha sonra tez kapsaminda gelistirilen eylem taniyan sistemlerin
karsilagtirilabilmesi igin literatiirde varolan eylem taniyan sistemler hakkinda bilgi
verilmistir. Son olarak ise fizik terapi egzersizlerini konu alan ¢aligmalar hakkinda

bilgi verilmis ve bunlarin basarili ve basarisiz yonleri hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. Oznitelik Cikarim

Tez kapsaminda sabit ve hareketli goriintiilerden ¢ikartilabilecek 6znitelikler tig
boliimde toplanmistir. Bunlar sirasiyla hareket tabanli oznitelikler, durus tabanli
oznitelikler ve nesne tabanli &zniteliklerdir. Ozniteliklerin tipleri igin bu {i¢ ana
bolim daha da genigletilebilir ama gelistirilen Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin

karsilastirilabilmesi agisindan ti¢ kategori ile sinirlandirilmistir.

2.1.1. Hareket Tabanh Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Hareket bilgisi bir hareketli goriintiide, nesnelerin, kameranin ve 1s1k
kaynagmin yer degistirmesi gibi nedenler ile ortaya ¢ikan bir bilgi tiiriidiir. Hareket
bilgisi, eylem taniyan sistemlerin dncelikle iizerinde durdugu bir dznitelik tiiridiir.

Hareket bilgisini sayisal diinya da tanimlamak igin g¢esitli ydntemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler hareketli goriintiiyii giris verisi kabul ettikten sonra
cikis verisi olarak hareket bilgisini tanimlamak ic¢in kullanilan 6znitelikleri
vermektedir. Bu yoOntemlerden sik¢a kullanilanlari ise Hareket Enerji Goriintiisii
(HEG, ing. Motion Energy Image (MEI)) ve Hareket Ge¢mis Goriintiisii (HGG) (ing.
Motion History Image (MHI)) [14], Radon Doéniisiimii [15], [16], Optik Akis (ing.
Optical Flow) [17], [18], Gabor filtreleme [19], [20], Zamansal 1zgaralar [21],



Gradyanlar histogrami (ing. Histogram of Gradients (HoG)) filtreleme [22] ve Akis
histogramu (ing. Histogram of Flow (HoF)) filtreme [23] seklinde siralanabilir.

Bobick ve Davis [14] gelistirdikleri yontemi kullanabilmek i¢in Oncelikle
bilinen arka plan (ing. background) goriintiisiinii kullanarak verilen test goriintiisiinde
arka plan ¢ikarimi (ing. background subtraction) uygulamiglar ve 6n plan (ing.
foreground) goriintiisiine ulasmislardir. On plan goriintiisiinde sahnede daha &nceden
sabit olarak bulunmayan nesnelerin bolgeleri bulunmustur. Bu bdlgelerde aktoriin
oldugu varsayimindan yola ¢ikarak arka plan pikselleri siyah renk ile 6n plan
pikselleri beyaz renk ile gosterilerek goriintii siyah-beyaz hale gelmistir. Bu gosterim
sekline siliiet (ing. silhouette) denilmektedir. Takip eden siliiet ¢erceveleri arasinda
piksel bazinda ¢ikarma islemi yapilarak hareketin oldugu pikseller tespit edilmistir.
Ikili renkten olusan bu fark goriintiisiine HEG adi verilmistir. HEG incelendiginde
hareketin oldugu piksellerin dolayisiyla hareketin nerede oldugu sorusunun yanitina
ulasilmistir. Nasil bir hareket yapilmistir sorusuna yanit arayan arastirmacilar HEG
tabanli yeni bir hareket 6zniteligi tanimlamiglardir ve adin1 HGG koymuslardir. HGG
goriintiisii belirli bir zaman araliginda HEG’lerin degisimini incelemektedir. Ornegin
256 renk gri seviyesi (ing. gray-level) ile tanimlanan HGG’de 0 siyah, 255 beyaz
rengi tasvir ettigi kabul edildiginde segilen ¢ergeveye yakin zamanda yapilan
hareketi barindiran piksellerin daha beyaza yakin, daha ge¢miste yapilan hareketi
barindiran piksellerin daha siyaha yakin gri tonlarla gosterilmektedir. HGG ile
amaglanan, hareketli goriintiide yapilan eylem boyunca hareketin hangi iki boyutlu
konumda, zaman igerisinde nasil degistiginin gézlemlenmesidir. Sekil 2.1 a)’da iki
elini baginin iistlinde yere dikey olarak tutan bir aktoriin 6rnek goriintiisti, Sekil 2.1
b)’de ellerini agag1 dogru hareket ettirmesiyle olusan HEG 6rnegi, Sekil 2.1 ¢)’de ise
aynt hareket sonucunda olusan HGG 0Ornegi verilmistir [14]. Arastirmacilar
gelistirdikleri hareket tabanli 6znitelik vektorlerini olan HGG’lar1 tiim egitim kiimesi
(ing. training set) ve test kiimesinde (ing. testing set) ¢ikarmiglar ve bu HGG’lar1
kullanarak Hu momentlerini [24] olusturmuslardir. En sonunda elde ettikleri Hu
momentlerini kullanarak basitce egitim ve test 6rnekleri arasinda sablon eslestirme
(ing. template matching) teknigini kullanarak eylem tanima yapmaislardir.

Davis ve Bobick [25] gelistirdikleri hareket 6zniteliklerini [14] kullanan sanal
bir aerobik egzersiz yonlendirme sistemi tasarlamiglardir. Bu sistemde kameralar
tarafindan yakalanan hareketli goriintii ve egzersizi yapan sahsin hareketleri arasinda

karsilagtirma yapilmakta ve egzersizi yonlendiren egitimci uyarilmaktadir. Egzersizi



yapan sahisin yapmasi gereken eylemler ise klipler (ing. clips) seklinde gorsel olarak

sahsin gorebilecegi bir ekrana yansitilmaktadir.

Sekil 2.1: Hareket Enerji Goriintiisii (HEG) ve Hareket Gegmis Gortintiisii (HGG)

ornegi.

Arastirmacilar, Bobick ve Davis’in [14] tanittig1 hareket tabanli 6znitelikleri
temel alarak bir ¢ok yeni yaklasim gelistirmislerdir. Bu yeni yaklagimlar ise Ahad
vd.’nin [26] yaptig1 ¢alismada detaylica incelenmistir.

Radon doniisiimii, Deans tarafindan [27] tanimlanmistir. Radon doniisiimii
sabit goriintiiler i¢in hesaplanilir. Bu hesaplamada goriintii lizerinde farkli agilarda
dogrular oldugu varsayilir ve bu dogrulara denk diisen projeksiyonlardan kiimeler
olusturulur. Goriintii islemede (ing. image processing), Hough doniisiimii (ing.
Hough transform) gibi goriintiilerde dogrularin bulunmasinda kullanilmaktadir. Sekil
2.2’de siyah-beyaz bir kdpek goriintiisii ve bu goriintiiniin Radon doniisiimii gorsel
olarak verilmistir.

Tabbone vd. [28] Radon donisimiinii gelistirerek R donlisiimiinii
tanimlamiglardir. ‘R doniisiimii basitce Radon doniisiimiiniin 6l¢eklemeye (ing.
scaling) ve yer degistirmeye karsit bagimsiz hale getirmek olarak ifade edilebilir.
Wang vd. [15] R doniisiimiinii hareketli goriintiinden elde edilen siliiet goriintiiler
lizerine uygulayarak yerel 6znitelikleri olusturmustur. R donilisiim yiizeyi ise zaman
ekseninin (ing. axis) de eklenmesiyle her siliietten elde edilen R doniisiimlerinden

hareket tabanli 6znitelik ¢ikarma amaciyla kullanilmigtir [16]. Sekil 2.3°de IXMAS




(ing. INRIA Xmas Motion Acquisition Sequences) veri kiimesinden [28] alinan,

icerisinde oturma eylemi bulunan, bir hareketli goriintiiniin ana c¢ercevelerini

gosteren siliiet goriintii serisi verilmistir. Hareketli goriintiiden elde edilen tiim siliiet

goriintiilerinin  kullanilmasiyla olusturulan ‘R donilisim yiizeyi ise Sekil 2.4’de

verilmigtir.
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Sekil 2.2: Ornek bir kdpek goriintiisii ve bu griintiiniin Radon doniisiimii.
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Sekil 2.3: Oturma eylemi hareketli goriintiisiiniin ana gerceveleri.

agd e
064

o4l

"-\'l.l ‘

\
O :‘\‘}Eﬂ

m‘

Wil

Sekil 2.4: Sekil 2.3’de verilen oturma eyleminin hareket 6zniteliklerinin

Radon doniisiim yiizeyi.




Optik akis kisinin/kameranin goriis alanindaki nesnelerin hareketi olarak
basitce tanimlanabilir. Optik akis alani (ing. optic flow field) ise goriintii diizleminde
kolayca anlagilabilen parlaklik oriintiilerinin hizlarinin (ing. velocity) kiimesi olarak
tanmimlanir [29]. Goriintiideki her piksel i¢in verilen zaman diliminde yatay ve dikey
olarak hizin hesaplanilmasi mantigiyla ¢alismaktadir [17], [18]. Optik akis hareket
tabanli 6zniteliklerin ¢ikariminda kullanilmakta olan bir yontemdir.

Efros vd. [17], hareketli goriintiiniin tiim ¢ergevelerinde aktorii bularak pencere
icine aldiktan sonra bu penceredeki goriintiilerin boyutlarint ayni seviyeye
getirmistir. Daha sonra takip eden pencerelerdeki optik akist her g¢ergeve igin
hesaplamistir. Optik akis vektor alanini yatay ve dikey bilesenleri gozeterek once iki
parcaya bolimlemis daha sonra ise bu boliimlenmis parcalarimi yarim dalga
dogrultma (ing. half wave rectification) yaklagimiyla tekrar iki bilesene ayirmustir.
Elde ettigi dort farkli goriintiiye Gauss filtresi uygulayarak bulaniklastirmis (ing.
blurring) ve bunlarin tiimiinii hareket tabanli 6znitelikler olarak tanimlamis ve eylem
tanima probleminde bir 6zellik kiimesi olarak kullanmistir.

Danafar ve Gheissari [18] hareketli goriintiilerdeki her ¢ercevede insan1 tespit
edip pencere icerisinde aldiktan sonra pencere igerisinde insanin dikey pozisyonda
oldugu varsaymistir. Bu varsayimdan yola ¢ikarak (6rn. kosma, yiiriime, el sallama
eylemleri) pencere icerisinde yukaridan asagiya 1/5, 2/5, 2/5 oraninda sabit
boliimleme yaparak insan bolgelerini (bas-boyun, goévde-eller, bacaklar) elde
etmislerdir. Her bolgedeki hareketi ayr1 ayr1 yorumlamak i¢in optik akis yontemini
kullanarak her bolge i¢in dort farkli kanaldan olusan hareket tabanli 6znitelikleri elde
etmis ve bunlar1 eylem tanimada 6zellik olarak kullanmistir.

Laptev vd. [23] hareket tabanli 6znitelikleri elde etmek igin oncelikle hareketli
goriintiilerdeki ilgi noktalarini (ing. interest points) tespit etmis ve ii¢ boyutlu uzayda
komsu olan noktalar1 kiiboidler (ing. cuboids) olarak gruplamistir. Bu kiiboidler
icerisinde hareketi tanimlamak icin ise optik akislari elde etmistir. Optik akislar
piksel bazinda elde edildigi i¢in bunlarin histogramini alarak hareket tabanl
Oznitelikleri tanimlamis ve bunlar1 eylem tanimada kullanmistir.

Chen ve Hauptmann [30] gozetim hareketli goriintiilerinden insan eylemlerini
tanimak {izere Hareket-tabanli Olgekle Degismeyen Ozellik Déoniisiimii (HODOD)
(ing. Motion Scale-Invariant Feature Transform, MoSIFT) adi ile bir algoritma
olusturmuslardir. Bu algoritma ilgi noktalarin bulunmasiyla sadece yerel

goriiniisiin degil yerel hareketin de kodlanmasidir. Onerdikleri yaklasimi ii¢ ana



bolimde incelemiglerdir. Bunlar ilgi noktalarinin  bulunmasi, 0znitelik
tanimlayicisinin  (ing. feature descriptor) olusturulmasi ve simiflandiricinin insa
edilmesidir. Basit olarak, ilgi noktalarmin bulunmasi kisminda Olgekle Degismeyen
Ozellik Déniisiimii (ODOD) (ing. Scale-Invariant Feature Transform, SIFT)
Ozelliklerine ek olarak hareket bilgisini de kullanmak istemisler ve ayni piramitsel
yapt igerisinde, komsu cercevelerle incelenen c¢erceve arasindaki farklari tespit
ederek hareket bilgisine ulagmglardir. ODOD yapisindaki gradyanlara benzer olarak
HODOD yapisinda optik akislar rol almaktadir. Kullanilan veri kiimesi gdzetim (ing.
surveillance) hareketli goriintiilerinden olustugundan optik akis yonteminin eksik
oldugu: oryantasyondan (ing. orientation) bagimsiz olma durumu, g6z ardi edilmistir.
Hem goriinlis hem de hareket 6zelliklerini barindiran histogramlar birlestirilerek 256
boyutlu (128+128) bir HODOD &zellik tanimlayicisi olusturmuslardir. HODOD ve
ODOD 6zellik tanimlayicilarnin 1zgarasal gosterimindeki bir drnek Sekil 2.5°te

verilmistir [30].
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Sekil 2.5: Izgarasal gosterimde ODOD ve HODOD ézellik tanimlayicilari.

Chen ve Hauptmann, oznitelik tanimlayilarini olusturduktan sonra bunlarin
yorumlanmasi asamasina ge¢mistirler. Bu asamada sik kullanilan Kelimeler Torbasi
(ing. Bag-of-Words, BoW) yapisi yerine dogal dil isleme ve metin siniflandirmada
sikga kullanilan Bi-gram modelleri incelenmistir [31]. Goriinlis ve hareket
ozelliklerini K-Ortalamalar kiimelemesi (ing. K-Means Clustering) algoritmasi
kullanilarak kiimelendikten sonra her bir kiimeye ait elemana farkli kelimeler
atanmistir.  Bu farkli kelimeler ayristirip bi-gram modelleri olusturulmaya

calisildiginda ¢ok fazla islenecek veri ortaya ¢ikmistir. Bunu engellemek i¢in en sik



tekrar eden n tane kelimenin bi-gram modelleri olusturulmustur. Son asama olan
siiflandirma asamasinda ise polinom g¢ekirdekli (ing. kernel) destek vektor
makineleri (DVM) (ing. Support Vector Machines, SVM) kullanilmistir. 2009
yilinda yapilan bu c¢alismada elde edilen sonucglar dikkat ¢ekicidir. KTH
(Kungliga Tekniska Hogskolan) [87] veri kiimesinde %95,83 basar1 oraniyla
eylemler taninmistir. Bu sonug¢ 2009 yilina kadar yapilan tiim ¢aligmalardan haylice
yiiksek olup hareket 6zniteliklerinin goriiniis 6znitelikleriyle birlikte nasil basarili bir
sekilde kullanilabileceginin en giizel 6rneklerinden biri olarak giliniimiizde halen bir
cok arastirmaciya yol gostermektedir. Elde edilen bu sonug goriiniis 6zellikleriyle
aktoriin durus bilgisinden faydalanildigimi gostermektedir. Ayrica hareket ve durus

Ozniteliklerinin beraber kullanildiginda daha faydali olabilecegi gézlemlenmistir.

2.1.2. Durus Tabanh Oznitelik Cikarma Yontemleri

Insan eylemlerini tanimay1 hedefleyen sistemler insanin durus (ing. pose)
bilgisinden faydalanabilmektedir. Her eylemin farkli bir durusunun ve/veya
duruslardan olusan bir kiimesinin varoldugu varsayimindan yola ¢ikan bu yontemleri
kullanan c¢esitli c¢alismalar bulunmaktadir. Bu varsayima Ornek olarak, futbol
oynayan bir insanin durusunun gorintiisii, kitap okuyan bir insanin durusunun
goriintiisii, yatan bir insanin durusunun goriintiisii ve ayakta duran bir insanin
durusunun goriintiisii verilebilir. Orneklerdeki durus goriintiileri eylem hakkinda
ayirt edici bilgiye sahiptir

Durus tabanli 6zniteliklerin eylem tanima sistemlerinde kullanilmasiyla elde
edilen siiflandirma basarisinin, insanin goriiniisii tabanli eylem tanima sistemlerine
oranla daha yiiksek oldugu vurgulanmistir [32]. Bu Oznitelikler bir goriintiiden
ve/veya hareketli goriintiilerden ¢ikarilabilmektedir.

Literatiirde durus tabanli Oznitelikler statik ve dinamik 6znitelikler olarak iki
ayr1 kategoriye ayrilmistir [1], [33]. Dinamik &znitelikler zaman igerisinde durus
bilgisinin degisimini incelemekte, statik oznitelikler ise zamandan bagimsiz olarak
tek goriintii izerinde durus bilgisini incelemektedir.

Durus 6zniteliklerini ¢ikartan ve bu Oznitelikleri insan eylemlerini tanimada
kullanan ¢aligmalarda goriintiide insan viicudunun tespit edilmesi esas alinmaktadir.
Insan viicudunun gériintiideki yeri tespit edildikten sonra tiim viicuttan elde edilen

durus oznitelikleri olusturulabildigi gibi [34]-[36] eklem yerlerinin ve benzeri 6zel
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noktalarin  birbirlerine gore konumlari incelenerek durus Oznitelikleri de
olusturulabilmektedir [32], [37].

Literatiirde goriintii ve/veya hareketli goriintiiler i¢in durus Ozniteliginin elde
edilebilmesi igin ¢ok ¢esitli yontemler olusturulmustur. Bunlardan bazilari: Temel
Bilesen Analizi (ing. Principal Component Analysis) kullanarak Ozsekiller (ing.
eigenshape) ile [34], Gradyanlar Histogrami yontemiyle Temel Bilesen Analizini
birlestirerek [35], 3-boyutlu uzam zaman sekillerini elde ederek [38], uzamsal (ing.
spatial) alanda viicut pargalarini kapsayacak dikdortgen alanlar tespit edilip bu
alanlardaki gesitli dagilimlarin histogram: alinarak bilgileriyle ifade edilmesiyle [39],
siliiet goriintiileri kullanarak insanin konturlarinin bulunmasi ve bunlarin merkeze
bagli uzakliginin hesaplanilmasiyla [36], eklem noktalar1 tespit edilip zaman
icerisinde hareketlerinin incelenmesiyle [40], 5 farkli eklem noktasinin tahmin edilip
uzamsal incelenmesiyle [37], seklinde siralanabilir.

Sekil 2.6°da kollari agarak ziplama, yiirlime ve kosma eylemlerinin zaman
igerisinde degisen 3-boyutlu uzam zaman sekilleri gosterilmistir [38]. Sekil 2.7°de
ise ¢esitli biytkliklerde ve cesitli yonlerde olusturulan dikdortgen alanlarin
goriintiiddeki viicut pargalarini kapsayacak bir bigimde dagitilmasi gosterilmistir [39].

Durus oOzniteligini ¢ikararak insan eylemlerini tanima c¢alismalarinda yakin
zamanda ise hareketli ve/veya sabit goriintiilerde eklemlerin 2 veya 3 boyutlu
koordinatlarina gore iskelet modelleme calismalar1 6n plana ¢ikmaktadir [41]. Bu
calismalarda eklem yerlerinin tespit edilmesi igin genellikle derinlik bilgisini
kullanilmaktadir. Derinlik bilgisini almak icin cesitli algilayicilar kullanilmaktadir.
Ayrica eklem noktalarini tespit etmek igin de ¢esitli yazilimlar ve donanimlar
barindiran sistemler kullanilmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda siliiet goriintiilerde durus tabanli 6znitelik
¢ikarma lizerinde yogunlasilmistir ve Cheema vd. tarafindan [36] gelistirilen durus
tabanli Oznitelik ¢ikarma yontemi, tez kapsaminda gelistirilen bazi sistemlerde

kullanilmistir.
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Sekil 2.7: Dikdortgen alanlarla viicut parcalarinin kapsanmasi.

2.1.2.1. Cheema vd.’nin Durus Tabanh Oznitelik Cikarma Yontemi

Cheema vd. durus bilgisinin, insan eylemlerini tanimada 6nemli bir ayirt edici
Oznitelik kiimesi oldugunu belirtmislerdir. Bazi basit ve/veya temel eylemlerin,
hareket bilgisine gerek kalmadan, sadece bir goriintiiden tespit edilebilecegi one
stirmiislerdir. Hareket bilgisinin yerine durus bilgisinin incelenerek aktdriin
pozundan yaptig1 eylemin taninabilecegini savunmuslardir [36].

Durus bilgisini kullanarak eylem taniyan sistemler genellikle hareketli
gortintlilerdeki anahtar pozlar1 (ing. key poses) ¢ikararak bunlari tanimlamak i¢in
cesitli metotlar kullandiklarini belirtmislerdir. Anahtar pozlar ile ifade edilmek

isteneni bir ornek senaryoda diistiniirsek: voleybolda smag servis atan oyuncu i¢in
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poz bilgi “ayakta durma”, “topu havalandirma”, “sicrama” ve “havada topa vurma”
duruslar1 bu eylemin anahtar pozlari olarak tanimlanabildigini goriiriiz.

Durus bilgisini ¢ikaran metotlar araciligiyla ilgili goriintiideki durus
Ozniteliklerinin ¢ikarildigr agiklanmistir. Durus 6zniteliklerini elde etmek i¢in bazi
yontemler: insan viicudunun disik seviye gorsel Oznitelikler ile (6rnegin renk
bilgisi) modellenmesi [42], gradyanlar histogrami tanimlayicisinin kullanilmasi [33],
insan goriintiisiiniin ¢evresinin ¢ift ¢izgiler ile taninmasi [43], seklinde siralanabilir.

Cheema vd. gelistirdigi eylem tanima sistemiyle verilen siliiet goriintiilerinden
oncelikle goriintiide aktdor boyutundan bagli degismeyen kontur tabanli durus
Oznitelikleri ¢ikarilmistir [36]. Bu 6znitelikler daha sonra kiimelenerek daha genel bir
tanimlayic1 elde edilmistir. Anahtar pozlarin eylemlerdeki agirliklarma gore bu
tanimlayicinin degerleri hesaplanilarak eylemler kendi aralarinda degersel olarak
farkhilagtirillmis  ve gelen Orneklerdeki eylemler bu sistem aracilifiyla
siniflandirilmustir.

Cheema vd. gelistirdigi eylem tanima sistemde [36] bir modiil olarak gorev
alan durus tabanli Oznitelik ¢ikarma yontemi sabit goriintillerde ve hareketli
goriintiilerde calisabilmesi, gorlintiideki aktér boyutundan bagimsiz olmasi, hizli ve
basarili sonuglar vermesinden dolay1 tez kapsaminda gelistirilen bazi sistemlerde
durus Ozniteliklerini elde etmek icin kullanilmigtir. Ayrica tez c¢alismasinda
gelistirilen durus tabanli O6znitelik ¢ikarma yoOntemini karsilastirmak iginde rakip
yontem olarakda kullanilmustir.

Durus tabanli Ozniteliklerin elde edilmesi islemi i¢in silliet goriintiiler
kullanilmustir. Bu siliiet goriintiiler ilgili veri kiimelerinde hazir olarak bulunabilecegi
gibi basit bir arka plan ¢ikarmasi ile de elde edilebilir. Siliiet goriintiilerde 6n plan
aktorii temsil eden siyah piksellerden arka plan ise beyaz piksellerden veya tam tersi
olmak tizere iki renkten olusur. Sekil 2.8’de a) bendinde, ayakta durup iki elini
sallayan bir insanin siliiet goriintiisii 6rnek olarak verilmistir. Sekil 2.8’de b)
bendinde ayni seklin a) bendinde verilen siliiet goriintiisiiniin agirhik merkezi +

simgesi ile gosterilmistir.

13



A) 1)

Sekil 2.8: Ornek bir siliiet goriintiisii a) ve onun kontur goriintiisii b).

Siliiet gortintiiniin x ve y ekseninde agirlik merkezi M = (X, Y,,), N degeri on

plandaki piksellerin toplam sayisini belirtmek iizere Esitlik (2.1) ile hesaplanilmistir:
18 13
Xm:_zxi’ym:_zyia (2.1)
n iz N4

M noktas1 hesaplanildiktan sonra siliiet goriintiisiinde konturlar hesaplanilmistir.
Toplam adedi s olan tiim kontur noktalari P, M noktasinin tam solundaki kontur

noktasindan p, baglanilarak saat yoniinde siralanarakP=[p,, p,,..., p;] elde

edilmistir. Bu tanimlayic1 degerler 6rnek bir goriintii tizerinde Sekil 2.9°da verilmistir

[36].
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Sekil 2.9: Kontur noktalarinin, agirlik merkezine gore siralanmasi.

P noktalari ile agirlik merkezi arasindaki uzakliklar (d ), oklid mesafesi baz

almarak | =12,...,5 olmak iizere Esitlik (2.2)’deki gibi hesaplanildiktan sonra

degisken goriintii boyutlarinda elde edilen farkli kontur sayilarindan (s) diizgiin
dagilimda r tane deger segilebilmesi i¢in Esitlik (2.3) kullanilmistir. Durus tabanl

Oznitelikleri aktor ve/veya goriintii boyutuna bagimli olmaktan kurtarmak icin

tasarlanilan bu se¢im isleminde [ —‘ tavan fonksiyonu olarak kullanilmistir.
d; =|p;,~M]|, (2.2)
]*s

D[jl= d{T—’ (2.3)

Son olarak secilen sabit sayida kontur noktasinin merkeze bagl oklid

mesafesini barindan D vektorii normalize edilerek durus tabanli 6znitelikleri temsil

eden D vektorii haline Esitlik (2.4) kullanilarak getirilmistir:
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—=_ DI]j]
D[J]:f, )
S D] @4

Tez c¢aligmasi dahilinde Cheema vd. tarafindan tasarlanilan durus tabanli
oznitelik ¢ikarma yontemini kullanilmistir. Her bir hareketli goriintii ¢ergevesi igin
elde edilen D vektorii, baska bir agiklama yapilmadig: takdirde, durus bilgisi temsil
etmek i¢in kullanilmustir.

Cheema vd. durus tabanli 6zniteliklerini verilen tim hareketli goriintiilerin her
bir goriintiistinde hesapladiktan sonra k-ortalamalar kiimelemesi yoOntemini
kullanarak k tane kiime ve k tane kiime merkezi elde etmislerdir. Kiime merkezleri,
Ozetle, birbirlerine yakin durus bilgilerinin en baskin, en tanimlayici noktalaridir. Her
bir eylemde birden fazla durus bilgisi bulunmaktadir. Zaman igerisinde durus
bilgileri degismektedir. Eylemlerden bazilar1 zaman igerisinde ayni durus bilgisine
sahip olabilmektedir. Dolayisiyla baz1 durus bilgileri eylemlere 6zgii bazi durus
bilgileri ise daha genel bir yapiya sahiptir. Bu noktada bir ayrima gidilebilmesi i¢in
durus bilgisi kiime merkezleri i¢in basit bir agirliklandirma calisma yapilmistir. Bu
agirliklandirma islemiyle eylemde daha az rastlanilan durus bilgileri daha yiiksek bir
degere, eylemde daha sik rastlanilan durus bilgileri daha disiik bir deger ile
iliskilendirilmistir. Ornek bir eylemdeki agirliklandirma islemiyle elde edilen
degerler cerceve bazinda Sekil 2.10°da [36] verilmistir. Bu degerler araciligiyla gelen
test orneklerinde bulunan eylemin siniflandirilmasi ise agirlik oylamasi yontemiyle

yapilmistir.

NN SR

wy = 1.0 woe = 1.0 wsy = 1.0 wy = 0.84 ws = 0.74 wg = 0.67 wy = 0.14 wg = 0.08

JIRIFIAITRISA

wy = 0.83 wo = 0.80 ws = 0.69 wy = 0.52 wg = 0.43 wg = 0.28 wy = 0.20 wg = 0.16

Sekil 2.10: Saga tekme ve yumruk eylemlerinin durus agirlik degerleri.
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2.1.3. Nesne Tabanh Oznitelik Cikarma ve Nesne Tespit Yontemleri

Goriintiilerde nesnelerin tespit edilmesi, takip edilmesi, siniflandirilmasi ve
benzeri problemlerin ¢6ziilmesi konusunda c¢ok gesitli ¢alismalar yapilmistir. Bu
calismalarin  ¢ogunlugunda varolan nesne Ornekleri ve/veya modelleri test
goriintiilerinde bulunmasini takiben bu bulunan nesnenin tiiriiniin ne oldugu sorusuna
yanit aranmustir [44].

Giliniimiizde halen Bilgisayarla Gorme alaninda 6nemli bir arastirma konusu
olan nesnelerin tanmmmasi, eylem tanima problemi ile iliskilidir. Bu iligkiyi
tanimlamak i¢in Oncelikle nesnelerin fonksiyonellikleri iizerine ¢esitli ¢aligmalar
yapilmistir [45]. Nesnelerin fonksiyonelliklerine gore kategorize edilmesi robotik
basta olmak iizere ¢esitli uygulama alanlar1 i¢in ¢ok onemlidir. Bir siirahide bulunan
stvinin dokiilebilir olmasi, bir camin kirilabilir olmasi, bir sandalyenin {izerine
oturulabilir olmas1 ve benzeri Orneklerle anlatilabilecek nesne fonksiyonelliginin
belirlenmesi konusunda gesitli caligmalar mevcuttur [46], [47].

Insan eylemleri ve nesneler arasindaki iliskinin birlikte incelenmesiyle hem
insan eylemlerinin taninmasi probleminde hem de nesnelerin tespit edilip
siiflandirmasi probleminde, elde edilen basarilarin arttigi gézlemlenmistir [48],
[49]. Ornegin; insamin bir bardagi tutup agzina dogru getirmesi eylemini
gordiigiimiizde igme eyleminin yapildigina kanaat getirilmistir [50]. Verilen bu
ornekte nesne bilgisi, bize yapilan eylem hakkinda 6nemli bir ipucu saglamustir.

Eylem ve nesne arasindaki iligki iki farkli yaklagimla kullanilmistir. Yapilan
eylemin ne oldugu bilgisinin kullanilmasiyla nesnenin sinifi bulunmus [51] veya
nesnenin ne oldugu bilgisinin kullanilmasiyla yapilan eylemin sinifi bulunmustur
[52].

Eylem ve nesne arasindaki iliski basit olarak "¢atala dokunma", "kasig1 tutma",
"oyuncak arabayi itme" ve benzeri eylemlerde incelendigi gibi [53] daha karmasik
olan c¢esitli spor hareketlerinin (voleybolda smag, teniste servis v.b.) [54]
taninmasinda yarar saglamistir.

Fizik tedavi egzersizlerinde ise nesnelerin kullanilmasinin bir ¢ok yarari
bulunmaktadir [55]. Egzersizlerin nesneler kullanilarak desteklenmesiyle hastalarin
daha hizli bir iyilesme siirecine girdigi gozlemlenmistir [56]. Hastalar, egzersiz

nesneleri ile etkilesim igerisinde bulundugu egzersizlerde (6rnegin paralel yiiriime
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¢ubuklarmi kullanarak diizgiin bir bi¢imde yiiriime egzersizi) nesnelerden destek
aldigin1 ve kendilerini daha giivende hissettiklerini belirtmislerdir [8].

Fizik tedavi merkezlerindeki jimnazyumlarda hastalar doktorlarin gézetiminde
verilen egzersizleri yaparken kullandiklar1 nesnelere o6rnek olarak egzersiz
istasyonlari, egzersiz toplari, elastik bantlar, paralel yiirime ¢ubuklari, pedal egzersiz
setleri verilebilir. Evde yapilan fizik tedavi egzersizlerinde ise glinliikk kullanimda her
evde bulunabilen nesnelerden (6rnegin havlu, sandalye v.b.) yararlanilmaktadir [57].
Ayrica, olusturulan EOFTE veri kiimesinde (bkz. Bolim 3.4), ev ortaminda
rahatlikla bulunabilecek nesnelerin kullanildig1 egzersiz tipleri mevcuttur. Bu veri
kiimesinde kullanilan ii¢ ana nesne tipi: sandalye, sopa, ve havludur.

Tez calismas1 kapsaminda fizik tedavi egzersizlerinin taninmasinda {i¢ ana
bilesenden biri olarak karsimiza ¢ikan nesne bilgisi ile egzersiz tipi arasinda iliski
kurulmast hedeflenmistir. Nesnelerin tespit edilip smiflandiriimast bu iliskinin
tanimlanmasi i¢in ilk hedeftir. Bu hedef dogrultusunda literatiirde var olan ti¢ farkl
yontem incelenmis ve kullanilmistir. Bu yontemler ilerleyen alt boliimlerde detayli
bir sekilde aktarilmistir. Birden fazla yaklasiminin kullanilmasiyla bu farkl
yaklagimlarin birbirleriyle karsilagtirilmast ve nesne tespit/siniflandirma isleminin

daha basarili bir sekilde tamamlanmasi1 amaglanmustir.

2.1.3.1. Fei-Fei’nin Nesne Tespit Yontemi

Fei-Fei gelistirdigi sistem ile goriintiilerde, verilen nesne kategorisine ait olan
nesnelerin nerede oldugunu ve bulunan nesnenin siifinin ne oldugunu yiiksek basari
orani ile tespit etmistir [58]. Bu sistemde kullanilan yaklasim, nesnelerin birden ¢ok
parcadan olustugu ve bu parcalarin tespit edilmesiyle nesnenin smifi ve konumu
hakkinda bilgi edinilebilecegi varsayimi iizerine kurulmustur.

Fei-Fei’nin sistemi [58] sadece sabit goriintiiler tizerinde ¢alismaktadir. Sistem
once goriintii iizerinde ODOD [59] noktalarmi tespit eder. Daha sonra bu
noktalardaki c¢esitli 6znitelikleri Kelimeler Torbasi (ing. Bag of Words, BoW)
yapisinda kullanarak nesnelerin siniflarini ve konumlarini tahmin etmektedir.

ODOD noktalarmin tespiti goriintiilerin  farkli 6lceklerde (ing. scale)
kiigiiltiilmiis/biiylitiilmiis hallerinden elde edilmesiyle baslar, bu yeni goriintiilerin
alcak gecirgen filtrelerden (ing. low-pass filters) biri olan Gauss filtrelerinden

gegirilerek giiriiltiiden arindirilmasi ile devam etmektedir. Giiriiltiisti azaltilmis farkli
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Olgeklerdeki goriintiilerin arasindaki fark Gausslarin Farki (ing. Difference of
Gaussians) yontemi ile hesaplanir. Daha sonra bu fark degerleri kullanilarak ug
noktalar bulunur. U¢ noktalar bir noktanin 26 farkli komsu noktasina (yonteme 6zgii
bir komsuluk sayis1) bakilarak belirlenir.

Aday ilgi noktasi olarak da tanimlanabilecek ug¢ noktalar belirlendikten sonra
bunlardan kararli olmayanlarin elenmesi gerekir. Kararli olmayan noktalar diisiik
kontrasta (ing. contrast) sahip giiriiltiiden daha ¢ok etkilenebilen noktalardir. Bunlar
cesitli filtreler ve esik seviyeler kullanilarak elenir. En sonunda kalan ilgi
noktalarindaki 6znitelikleri tanimlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in dénmeden (ing.
rotation) bagimsiz bir kiimede gradyanlarin biiyikligi (ing. magnitude) ve
oryantasyonlar1 hesaplanilir. Bu oryantasyon ve biiyiiklikk degerleri her ilgi noktasi
icin hesaplanildiktan sonra noktalar 4x4’luk komsuluk esasina gore kiimelenir. Bu
yeni alan igerisinde noktalarin ayni aci degerlerine sahip biiytiklik degerleri
birbiriyle toplanilarak histogram bazli bir gosterim elde edilir.

Yaptigimiz tez ¢alismasinda Fei-Fei’nin sistemi [58] EOFTE veri kiimesinde
bulunan farkli nesnelerin tespiti i¢in kullanilmistir. Bu kullanim i¢in her bir nesnenin
30 farkli goriintiisii (farkli oryantasyon ve farkli biyiikliikteki) olusturulmustur.
Sistem her bir goriintiide bu nesneleri aramakta ve buldugunda nesnenin sinif

bilgisini ve konumunu geri donmektedir.

2.1.3.2. Viola ve Jones’un Nesne Tespit Yontemi

Viola ve Jones’un gelistirdigi nesne tespit yontemi [60] ¢ok sayida goriintiide
hizlica ve yliksek basar1 oraniyla aranan nesneleri bulan bir yontemdir. Bu yontem
Ozetle art arda sirali (ing. cascade) Adaboost siniflandiricilart [61] ile goriintiide,
aranan nesnenin bir Ornegini barindiran bolgeyi bulmak igin ¢aligir. Yaptiklari
calismada verilen goriintiilerdeki insan yiizlerini yiiksek basar1 oraniyla tespit
etmislerdir.

Viola ve Jones’un sistemi [60] giris olarak pozitif ve negatif 6rnek goriintiiler
istemektedir. Pozitif goriintiilerden anlatilmak istenen aranilacak sadece ilgili nesneyi
tam olarak gosteren Ornek goriintiiler olmakla beraber negatif goriintiilerden
anlatilmak istenilen ise ilgili nesne olmamasina ragmen onunla karistirilabilecek
goriintiilerdir. Yaptiklar1 ¢aligmada pozitif goriintiileri giiniimiiz  biyometrik

fotograflara benzeyen sadece yliz bolgesini kapsayan goriintiilerden olusturmuslardir.
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Yaklasik olarak 5000 pozitif 6rnek goriintii, 10000 negatif 6rnek goriintii ile 130 test
goriintiisli lizerinde ylizlerin konumlarin tespit etmeye calismislardir. Ayrica burada
ornek goriintii kiimeleri ufak kesitler olarak alinmistir (6rnegin 28x28 piksel).

Sistem egitim goriintiilerinde 3-boyutlu Haar benzeri 6znitelikleri (bkz. Bélim
4) elde ettikten sonra bu 6znitelikleri Adaboost algoritmasina vermektedir. Adaboost
algoritmasinin temel amaci egitim 6rneklerini kullanarak bir dagilim ortaya ¢ikarmak
ve bu dagilima bagh diisiik hatali bir varsayim olusturmaktir. Bu algoritmada
Ozniteliklere bagl olarak zayif smiflayicilar olusturulur. Bu zayif siniflayicilardan
olusan kiime icerisinden hata orani yiiksek olanlar elenir. Geriye kalan zayif
siniflayicilar kullanilarak daha giiclii bir simiflayici olusturulur. Daha dikkatli bir
analiz yapildiginda secici olmayan 6zniteliklere bagli zayif siniflayicilarin hata oram
yiiksek oldugundan elendigi gézlemlenmektedir.

Gicli siiflandirict olusturma yapisi art arda sirali bir sekilde devam etmistir.
En nihayetinde istenilen hata oranina yaklagmis giiclii siniflandiricilardan olusan ana
siniflandirma yapisi ortaya ¢ikar. Ayrica, her bir zayif siniflandirict baglangi¢ olarak
ayni dagilim ile yola ¢ikmaktadir.

Test goriintiilerde pencereler icerisindeki alanlarda yiiz tespiti igin tekrar 3-
boyutlu Haar benzeri Ozellikler ¢ikartilarak Adaboost siniflandiricisina verilir ve
belirli bir esik seviyesi (ing. threshold) iistiinde olan pencerelerde yiiz vardir seklinde
islem tamamlanir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda nesnelerin tespiti i¢in Viola ve Jones’un sistemi
[60] kullanilmustir. Bu sistemin kullanilabilmesi i¢in EOFTE veri kiimesinde var olan
nesnelerden bir egitim kiimesi olusturulmustur. Pozitif egitim kiimesinde 500
goriintii, negatif egitim kiimesinde ise 1000 goriintii olacak sekilde, EOFTE veri
kiimesinde var olan hareketli goriintiiler disinda, tekrar goriintii alinmistir. Bu
noktada arka plan bilindiginden basit bir arka plan ¢ikarimi yapilarak 6n planda
bulunan nesnelerin farkli biiyiikliik, oryantasyon ve ortiis durumlarina gore
goriintiilerinden pozitif egitim kiimesi olusturulmustur. Negatif egitim kiimesi ise
%80’1 arka plandan %20’si ise aktorden almman ¢esitli kesitlerden olusan
goriintiilerden olusturulmustur. Calisma yapis1 olarak test kiimesinde bulunan
hareketli goriintli veya goriintiilerin her bir ¢ergevesinde ¢aligsabilecek bir diizeyde

nesne tespit sistemi olarak hazirlanmistir.
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2.1.3.3. Gall ve Lempitsky’nin Nesne Tespit Yontemi

Gall ve Lempitsky [62] goriintilerde ilgili nesne smiflarindan (6rnegin
arabalar, yayalar) 6rnekler tespit etmeyi amaglayan bir yontem olusturmuslardir. Bu
yontem, Ozetle, goriintiide bulunan nesnenin farkli kesitlerini bularak nesnenin
merkezini ve dolayistyla nesnenin konumunu tespit etmeyi hedeflemektedir. Ornegin
araba nesnesi ele alindiginda bu nesnenin farkli kesitleri olarak lastikleri, camlari,
bagaji, kaputu v.b. kisimlar1 verilebilir. Her bir kesit nesnenin merkezi i¢in olasilik
tabanli bir oy vermektedir. Bu oylarin hepsi ele alindiginda ise nesnenin merkezi ve
dolayistyla nesnenin konumu ve sinifi bulunmaktadir.

Temel olarak Hough Déntisiimii (ing. Hough Transform) ile dogru, daire, elips
ve benzeri sekiller goriintii {izerinde tespit edilebilmektedir [63]. Hough doniisiimii
daha sonra Ballard [64] tarafindan Genellesmis Hough Doniisiimii (ing. Generalised
Hough Transform) haline gelistirilerek sadece analitik fonksiyonlar ile tanimlanan
nesnelerin degil gelisigiizel nesnelerin de bir modele bagli olarak tespit edilmesini
saglamistir. Genellesmis hough doniisiimii 6lgekten ve donmeden bagimsiz olarak
calisabilmektedir. Gall ve Lempitsky [62] genellesmis Hough doniisiimiinden yola
cikarak nesneyi olusturan bagimsiz kesit goriintiilerini kullanan nesne siniflarina 6zel
bir siniflayict tanimlamistir. Bu siniflayict Rastgele Orman (ing. Random Forest)
yapisini kullanarak nesne siifina 6zgii bir bigimde ¢alismaktadir.

Yontemde ilk once, 6n planda bulundugu varsayilan nesneden alinan kesitler
ile pozitif egitim kiimesi, arka planda bulunan ve nesne ile alakasi bulunmayan
kisimlarda alinan negatif egitim kiimesi olusturulur. Bu kesitlerdeki goriintii
ozellikleri kullanilarak bir rastgele orman siniflandiricisi olusturulur. Her bir rastgele
agactaki diigiim (ing. node) test goriintiisiindeki segili penceredeki alan ile egitim
kesitleri arasindaki benzerligi karsilastirir. Bu karsilastirmalar sonucunda pencere
igerisindeki alan nesnenin bir pargasi olarak ¢ikarsa nesnenin merkezi hakkinda oy
kullanilir. Bu islem test goriintiisiindeki tiim pencereler i¢in devam eder. Nihayetinde
esik seviyesinden daha fazla oy alan bir nokta tespit edilir ise bu nokta nesnenin
merkezi olarak tayin edilir.

Yapilan tez ¢alismasinda, Gall ve Lempitsky [62] yontemi kullanilarak her
nesne smifi i¢in bir smiflandirict olusturulmustur. Hareketli goriintiiniin segilen

cergevelerinde tiim siniflandiricilar art arda galistirilarak hangi simifa ait nesnenin
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goriintiide nerede oldugu tespit edilmistir. EOFTE veri kiimesindeki her bir hareketli
goriintiide 6n planda aktoriin etkilesimde bulundugu bir nesne oldugu kisitlamasi
mevcuttur. Bu kisitlama (ing. constraint) ile eger ki birden fazla tip nesnenin merkezi
bulunursa hangisinin daha yiiksek oy alan tercih edilmistir. Yiiksek oy alan nesnenin
smif bilgisi Rastgele Ormanlar yapisi kullanilarak aynen Gall ve Lempitsky [62]’in
calismasinda oldugu gibi elde edilmistir. Nesnenin smif bilgisi tez kapsaminda

kullanilan sistemde nesne bilgisi olarak ele alinmistir.

2.2. Eylem Tanima Konusunda Yapilmis Calismalar

Yapilan bir ¢alismada, yakin zaman igerisinde gelistirilmis insan eylemlerinin
taninmas1 saglayan sistemler hakkinda bilgi verilmistir [1]. Bu ¢alismada goriinti
dizilerinden ¢ikarilan ¢esitli oznitelikler incelenmis ve bunlar iki ana kategoride
toplanmistir. Bu kategorilere kiiresel gosterimler ve yerel gosterimler olarak ad
verilmistir. Kiiresel g0Osterimi kullanan yaklasimlarda, oncelikle hareketli
goriintiilerdeki kisi (aktor), ilgili goriintiiler {izerinde arka plandan ayristirilmasi veya
takip etme (ing. tracking) metotlartyla tespit edildikten sonra ilgi
alaninin/noktalarinin  bulunmasi, ilk islemler olarak siralanmustir. Bu islemlere
takiben de ilgi alanimi temsil eden genel o6znitelik tanmimlayicist olusturuldugu
belirtilmistir. Yerel gosterimi kullanan yaklagimlarda ise birbirinde bagimsiz uzam-
zaman ilgi noktalar1 bulunur. Daha sonra bu ilgi noktalar1 arasindaki korelasyon
kullanilarak sonuca gidildigi belirtilmistir. Kiiresel gosterimlerin, yerel gosterimlere
oranla giiriiltiiye kars1 daha hassas oldugu fakat yerel gosterimlerden ¢ok daha hizli
calistiginin alt1 ¢izilmistir. Ayrica bu ¢alismada, ¢ergeve (hareketli goriintiideki her
bir goriintii) veya gerceve dizileri igin ¢esitli 6znitelikler elde edildikten sonraki
asama olan eylemlerin smiflandirilmasi, ii¢ ana kategoride toplamilmistir: dogrudan
siiflandirma, zamansal durum-uzam modelleri ve eylem tespiti. Dogrudan
smiflandirma yaklagimini benimseyen ¢aligsmalarda 6znitelikler zamana goére degisim
modellerine bakilmaksizin siniflandirilma isleminin yapildigi, zamansal durum-uzam
modelleri yaklasimini benimseyen c¢alismalarda ise zaman-uzam modellerinin
olusturuldugu, eylem tespit yaklagimlarda ise hareketli goriintiideki eylemin hicbir

eylem modellemesi yapilmadan tespit edildigi belirtilmistir.
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Kovashka ve Grauman [65], uzam-zamansal (ing. spatio-temporal) ilgi
noktalarinin genellikle ¢ok yerel oldugu ve bunlarin tam olarak uzam ve zaman
komsuluklarini tanimlayamadigi 6nerisinden yola ¢ikarak sinifa 6zel degisken sekilli
uzam-zaman komsuluklarini igeren soOzcliik hazinesi olusturarak hareketlerin
taninmast konusunda c¢alismislardir. Oncelikle 3 boyutlu gradyanlar histogrami
metoduyla ilgi noktalar: tespit edilip bu noktalardaki yerel hareket ve goriiniis
oznitelikleri, gradyanlar histogrami ve Frekans Histogrami (ing. Histogram of
Frequency) metotlar1 araciligiyla elde edilmistir. Harflerden kelimeler elde edilmesi
mantigtyla en yakin Ozellikleri barindiran ilgi noktalar: kiimelenmistir. Coklu
¢ekirdek 6grenmesi (ing. multi-kernel learning) ile bu sézciiklere agirliklar atanarak
hareketli goriintiiler i¢erisinde ayirt edici sozciikler tespit edilmistir. Son olarak ayni
islemlere tabil tutulan tiim test 6rnekleri tek tek, testteki drnegin disindakileri egitim
kiimesi kabul ederek, Destek Vektor Makineleriyle smiflandirilarak KTH veri
kiimesinde %94,53, UCF Spor veri kiimesinde %87,27 tanima basarisiyla eylemler
siniflandirilmstir.

Bregonzio vd. [66], gelistirdikleri sistem ile hareketli goriintiilerde zaman
bilgisinin 6nemini vurgulayarak eylem tanima yapmuslardir. Tek goriintii iizerinde
tespit edilen ilgi noktalarinin ¢ok yerel kaldig1 ve eylemi icra eden aktor iizerinde
yogunlagmadig1 vurguladiklar1 ¢alismalarinda ardisik cerceveler arasindaki farklar
hesaplanildiktan sonra bu fark goriintiilerinde 2 boyutlu Gabor filtreleri kullanilarak
ilgi noktalarinin kiimesi olusturulmustur. Bu kiimede hangi ilgi noktalarinin daha
ayirt edici oldugunu bulmak i¢in yerel tepe noktalar1 hesaplanilmistir. Bu noktalar
kapsayan pencere ile 6n plandaki hareketli nesne tespit edilmis ve bu nesne (aktor)
ile ilgili 6znitelikler ¢ikartilmistir. Oznitelik olarak nesne penceresinin en-boy orant,
yatay ve dikeydeki hiz1 gibi temel 6zellikler kullanilmistir. Farkli zaman ve uzam
Olceklerinde elde edilen bu hareket tabanli Ozniteliklere ek olarak goriiniis tabanh
Ozniteliklerde sistem icerisinde harmanlanmistir. Coklu c¢ekirdek Ogrenmesi
algoritmasi ile egitim kiimesi kullanilarak egitim asamasi tamamlanmis ve test
ornekleri lizerinde sistemin basarisi 6l¢lilmiistiir. Weizmann veri kiimesinde %96,66,
KTH veri kiimesinde ise %94,33 dogruluk orani ile eylem tanima yapilmistir. Test
asamasinda, test hareketli goriintiisiindeki aktoriin ilgili hareketli goriintiileri egitim
kiimesine dahil edilmeden egitim yapilmistir.

Klaser vd. [22], yaptiklar1 ¢alismada uzam-zaman eksenindeki degisimleri

yakalamaya c¢alisan bir tanimlayic1 gelistirmislerdir. 3 boyutlu degisimlerin
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oryantasyonlarini inceleyen arastirmacilar gelistirdikleri gradyanlar histogrami
benzeri {i¢ boyutlu tanimlayic1 vektorler araciligiyla insan eylemlerinin taninmasi
izerine yogunlagmiglardir. Weizmann veri kiimesi tizerinde test ettikleri sistemleri
%84,3 oraninda basari elde etmistir.

Zhang ve Tao [67], Yavas Ozellik Analizi (YOA) (ing. Slow Feature
Analysis) yaklasimmi temel alan eylem taniyan bir sistem gelistirmislerdir. YOA
hizlica degisen bir giris sinyali lizerinde yavasca degisen Ozellikleri elde etmek icin
kullanilan bir metottur [20]. Hareketli goriintiilerde yer degistirmenin oldugu
piksellerin smirlarindan ¢ikarilan ¢ok sayida rastgele secilen kiiboidlerde (uzam-
zaman kiipleri) YOA ozellikleri cikartilir. Bu YOA 6zellikleri kabaca komsu
cergeveler arasindaki hareketi tanimlayan Oznitelikler olarak agiklanmaktadir [68].
YOA oézellikleri ayrica kiiboidlerin 1zgarasal bir yap1 ile aktdriin viicut bolgelerine
gore farklilastirilmasi ile zenginlestirildigi bu g¢alismada oOzellikler ¢esitli makine
O0grenmesi metotlari ile (gozetimli, gozetimsiz, ayirt edici) de farklilastirilmistir. Her
bir hareketli goriintii i¢in elde edilen bu 6znitelikler daha sonra DVM algoritmasi ile
egitim kiimesi kullanilarak test orneklerinden eylemin smiflandirilmasi igin
kullanilmistir.  Arastirmacilar  kiiboidleri kendi igerisinde pargalayarak aktoriin
goriiniis 6zelliginden de faydalanmislardir.

Ikizler ve Sclaroff, insan eylemlerinin taninmasinin sadece viicut
hareketlerinden elde edilecek Ozniteliklerin kullanilmasiyla yeteri kadar basarili
olmayacag1 varsayimindan hareketle eylem sirasinda kullanilan nesnelerin ve
eylemin icra edildigi sahnenin Onemli bir bilgi kaynagi olarak kullanilmasinin
gerekliligini  vurgulamiglardir [69]. Bu eksiklikleri giderecek ve de hareketli
goriintiilerde insan eylemlerini taniyacak bir sistem olusturmuslardir. Kullanilan
hareketli goriintiiler 6ncelikle giiriiltiilerden arindirilip 6n planda hareket eden insan
ve/veya cisimler kutulanarak tespit edilmistir. Daha sonra bu kutular icerisinde kalan
alanda gradyanlar histogrami ve Optik Akis (ing. Optical Flow) metotlar1 araciligiyla
cesitli Oznitelikler elde edilmistir. Hareketli goriintiilerdeki sahneden ise segilen {i¢
rastgele cergeveden renk bilgisi temelli bir 6znitelik vektorii ve de segilen bes
rastgele ¢ergeveden Oznitelik vektorii elde edilmistir. Cikarilan tiim 6znitelikleri giris
bilgisi kabul eden Coklu Ornek Ogrenmesi (ing. Multiple Instance Learning)
smiflandirma algoritmasiyla sistem sonuglandirilmistir. Sahne ve nesneler hakkinda

Oznitelikleri kullanan bu sistem 1168 tane Youtube hareketli goriintiisiinden
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olusturulan bir veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Bu test sonucunda tasarlanilan
sistem hareketli gérintiilerin %75,21’indeki eylemleri basariyla tanimustir.

Ballan vd. [70], hem goriinis hemde hareket tabanli tanimlayicilart
birlestirerek gelistirdikleri sistem araciligiyla hareketli goriintiilerde eylem tanima
yapmislardir. Sistem g¢alismasina, dncelikle ilgi noktalarin tespiti i¢in farkli uzam-
zaman Olgeklerinde caligabilir sekle getirilmis [71] dedektoriiniin zenginlestirerek
baslar. Dedektdr araciligiyla tespit edilen ilgi noktalarini, merkez alan kiiboitlerden 3
boyutlu gradyan 6zellikleri ve optik akis ozellikleri elde edilerek, yeni bir 6znitelik
tanimlayicis1t olusturulur. Bu 0Oznitelik tanimlayicilar1 kiimeleme algoritmalar
kullanilarak kiimelenir ve kiime merkezlerini birer gorsel kelime olarak tanimlanarak
verilen hareketli goriinti bazinda kelimelerin histogramlar1 olusturulur. Bu
histogramlarin her eylem tiirine gore farkli olacagi varsayimindan yola ¢ikilarak elde
edilen histogramlar ile DVM egitim kiimesi ornekleri ile egitilir ve test 6rnekleri
kullanilarak test edilir. Benzeri calismalarda oldugu gibi bu calismada da test
ornegindeki aktoriin hareketli goriintiileri egitim kiimesinden hari¢ tutularak yapilan
testte elde edilen sonuglar KTH veri kiimesi igin %92,10, Weizmann veri kiimesi i¢in
%92,41 ortalama dogruluk oranini elde etmistir.

Dhillon vd. [72] gelistirdikleri goriiniis ve hareket bilgilerini birlesik bir
bicimde yorumlayan sistem ile hareketli goriintiilerde eylem tanima yapmislardir.
Sistem, hareketli goriintiide eylemi icra eden aktoriin gesitli takip yontemleri [73],
[74] ile izlenmesi sonucunda elde edilen goriiniis ve hareket ozellikleri
degerlendirmistir. Aktoriin takip edilmesi ile elde edilen viicut bolgelerindeki
degisimden hareket bilgisi, bu bdlgelerin ortak goriimiiniinden ise istatiktiksel
yontemler kullanilarak goriiniis bilgisi ¢ikartilmistir. Kelimeler Torbasi yaklagimi ile
hareket ve goriiniis bilgileri her bir hareketli goriintii i¢in ayr1 ayr1 histogramlardan
birlestirilerek hareketli goriintiiler i¢in tanimlayicilar elde edilmistir. Bu histogramlar
ise en sonunda DVM smiflandirict kullanilarak eylem tanima isleminde
kullanilmigtir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak takip etme yontemlerinin basarisina
bagimli bir sistemdir.

Thurau [75], sabit goriintii ve hareketli goriintiilerde eylem taniyan bir sistem
gelistirmistir. Sistem Oncelikle goriintii lizerinde bir arama penceresi dondiirerek
aktorli tespit etmekte ve bu arama penceresi igerisindeki gradyanlar
hesaplamaktadir. Bu arama penceresi daha sonra i1zgarasal bir yapi bi¢iminde

boliimlenerek kabaca viicut bolgeleri arasindaki iliskiyide kullanan bir yap1 haline
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gelmektedir. Bu 1zgarasal yapida bulunan her hiicre (ing. cell) gradyanlar histogrami
Ozniteligi c¢ikartilmis ve bunlar belli bir sira ile birlestirilerek goériintiiyli tanimlayan
genel tanimlayict elde edilmistir. Arastirmaci ayrica karmasik hareketlerin temel
hareketlerin birlesimden meydana geldigi varsayimindan yola ¢ikarak temel
tamimlayicilar1 kendi igerisinde kiimelemistir. Bu kiimeleme sonucunda gradyanlar
histogram1 6znitelikleri yakin kiimelere atanmistir. Bu atama sonucunda elde edilen
etiketlerin zaman igerisindeki siralamasina gore eylemler arasinda benzerlik
kurulmustur. Bu benzerlik n-gram [76] yapisinda eylem siniflandirma igin
kullanilmastir.

Microsoft XBOX Kinect platformu gibi algilayicilar araciligiyla renk bilgisine
ek olarak derinlik bilgisi de sunan donanimlarin yayginlagsmasiyla bu benzeri
donanimlar1 kullanarak hareket/eylem analizi yapan sistemler gelistirilmistir. Shotton
vd. [77], insanlarin durus bilgisini ¢ikaran g¢alismalart MS Kinect algilayicisini
kullanan orneklerden biridir. Bu ¢alismada zamansal bilgi kullanmadan, sadece
derinlik bilgisi kullanarak, insan eylemlerini bdlgesel bazda bulan ve bunun igin
durus Ozniteliklerini ¢ikarmay1 hedefleyen bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem
iskelet ¢ikarmak yerine derinlik bilgisiyle elde edilen insan seklinin, ¢esitli bolgelere
boliimlenmesinin eylem tanima ¢alismalarinda daha verimli kullanilabilecegini
Onermistir.

Sung vd. [41], MS Kinect ortaminin giiniimiizdeki diisitk maliyetiyle bir ¢ok
islemde sistemde rahatlikla kullanilabilecegini bildirmekle beraber Kirmizi-Yesil-
Mavi-Derinlik (KYMD) (ing. RGBD) goriintiilerinden insan eylemlerini tespit eden
bir sistem gelistirmislerdir. Sistem hareketli goriintiideki aktoriin iskelet bilgisini
olusturduktan sonra eklem yerlerinin pozisyon bilgisini, ellerin konum bilgisini ve de
hareket bilgisini tek bir cati altinda birlestirmek i¢in bir Markov model
olusturmustur. Bu model araciligiyla arastirmacilar, insanlarin evde siklikla

yaptiklar1 eylemleri, hareketli goriintiiler iizerinden tanimaya c¢aligmiglardir.

2.3. Fizik Terapi Egzersizlerini Konu Alan Yapilmis

Calhismalar

Fizik terapi uzmanlar hastalarini eski sagliklarina kavusturabilmek i¢in terapi

seanslar1 uygularlar. Bu terapi seanslarinda islevini yitirmis veya islevleri azalmis
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bolgelerin muayenesi yapildiktan sonra tedavi siirecine gegilmektedir. Bu tedavi
siirecinde fizik terapi uzmaninin yonlendirmesiyle hasta genellikle farkli egzersiz
tiplerinden olusan bir kiime egzersizi tekrar etmektedir. Egzersizler tekrar edilmeden
once fizik terapi uzmani egzersizin nasil yapilmasi gerektigi sozel veya fiziksel
olarak tasvir etmektedir. Ozellikle fel¢ gecirmis hastalarn eski saglikli hallerine
donebilmeleri i¢in hasta tarafindan tekrar edilen egzersizlerden analiz edilmesi
onemlidir. Bu analiz esnasinda s6zel, gorsel, hareketli goriintii, kinematik ve benzeri
geri doniislerin  gozlemlenmesini saglayacak sistemlerin kullanilmas1 yarar
saglamistir [78]. Insan sinir sisteminin calismasini esas alan yapay sinir aglari,
hatalarin tespit edilmesi ve diizeltilmesi i¢in geri doniis degerleri barindirmaktadir.
Bu geri donilis degerleriyle, tasarlanilan sistemlerin hata oranlari azaltilmaya
calisilmaktadir. Yapilan bir analiz sonucunda, egzersiz seanslariin rehabilitasyon
siirecinin bagariya ulasmasindaki ana etkenlerden biri oldugu ve bu seanslarin motor
hareket 6grenme siirecini hizlandirdig: tespit edilmistir [79].

Fizik terapi uzmanlarmin hastaya fiziksel destek saglayarak yaptirdigi
egzersizler, hasta tarafindan daha basaril1 bir sekilde tamamlanabilmektedir. Ornegin
yuriime platformunda yapilan bir deneyde insanlarin fizik terapi uzmaninin
destegiyle daha az hata yaparak yiiriidiigii tespit edilmistir. Fakat bu deneyde destek
almayan insanlarin kendi hatalarim1 gorerek sonraki tekrarlarda daha az hata yaptig
da tespit edilmistir. Yiriime egzersizinde yapilan hatanin tespit edilebilmesi i¢in
hastanin kendi yaptig1 egzersizi izleyebilmesi ve degerlendirmesinin 6nemi ortaya
c¢ikmistir. Bu degerlendirmenin fizik terapi uzmani tarafindan yapilmasi ise hastayi
izleme ve terapiyi giincelleme agisindan 6n plana ¢ikmistir [80].

Diz rehabilitasyonu, diz incinmesi veya diz ameliyatindan sonra tekrar eski
fonksiyonlarin1 kazanabilmesi i¢in ¢ok 6nemli bir islemdir. Bu tedavinin basarili
olabilmesi icin fizik terapi uzmaninin hastaya verdigi 6dev egzersizlerin diizenli
olarak tekrar edilmesi gerekmektedir. Egzersiz tekrarlarinin diizenli olarak
yapildigimin kontroliinii saglayacak sistemlerin, hastanin iyilesme siirecine katki
saglayacaginin 6nemle alt1 ¢izilmistir [81].

Nater vd. [82], yash ve/veya engelli Kkisilerin evlerindeki yasamlarini
desteklemek amaciyla kameralar araciligr ile normal ve anormal eylemlerin tespiti
lizerine calismustir. Calismada iki hiyerarsik yap1 kullamilmustir. Ik hiyerarsik yapi
insan goriiniisii tizerine odaklanip yukaridan-asagi bir yaklasimla (ing. top-down)

hareketli goriintiilerden siliiet goriintiileri elde edip bunlar1 kiimeleyerek sembollerle
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eslestirmistir. Ikinci hiyerarsik yap1 ise asagidan-yukar bir yaklasimla (ing. bottom-
up) hareket ve durus tabanli sembollerin birbirlerini takip etmesini kurallar dahilinde
sinirlandirarak eylem/davranis Oriintiilerini elde etmistir. Bu c¢alisma dahilinde
normal davranis/eylemler kiimesine uzakta kalan Oriintiiler her iki hiyerarsi igerisinde
tespit edilip anormal davranis olarak etiketlenmistir. Konu tizerinde hazir bir veri
kiimesi bulunmadigindan arastirmacilar yeni bir veri kiimesi olusturmuslardir. Bu
veri kiimesi birbirlerinden farkli hareketleri ardi ardina icra eden aktorlerin hareketli
goriintiilerini igermektedir. Onerdikleri sistem bu veri kiimesi {izerinde test edilmis
ve normalden uzak davraniglarin tespit edilmesinde yiliksek basari orami elde
edilmistir. Ayrica calismada anormal davramisa en giizel 6rnek olarak aktoriin
yiirlirken bir anda diisiip kalmas1 6rnegi verilmistir.

Zhou ve Hu yaptiklar1 ¢aligmada 1980-2007 yillar1 arasindaki rehabitilasyon
icin insan hareketlerinin takibi iizerine yapilan calismalar1 incelemistir. Bu
arastirmada temel olarak insan viicudunun ve eklem yerlerinin takibi iizerine yapilan
calismalarin ilerleyen teknoloji ile birlikte daha basarili sonuclar elde ettigini
vurgulanmistir. Ayrica fizik tedavi alaninda artan hasta sayisinin ve bu hastalarin
devamli takibinin getirdigi zorluklarin da alt1 ¢izilmistir [9].

Soutschek vd. [83], gelistirdikleri sistem ile fizik tedavi egzersizlerini
yonetmeyi ve desteklemeyi amaglamiglardir. Kullandiklart Ugus Zamani (ing. Time
of Flight) kamera ile hem renk hemde derinlik hareketli goriintiilerini elde ederek
kalga, diz ve ayak bileginde bulunan beyaz etiketleri takip etmislerdir. Bu takip
sonucunda elde edilen eklemler arasindaki agiyr zaman igerisinde yorumlayarak
egzersizi takip etmiglerdir.

Fizik tedavi hareketlerinin gozlemlenmesi ve incelenmesi konusunda
gelistirilen sistemler genellikle hareket takibi tizerine yogunlagmaktadir [9].
Literatiirde var olan sistemler incelendigi genel olarak egzersiz hakkinda ¢ok detayli
bilgiler elde edilmesi iizerine insa edilmis ve kliniklere 6zel tasarlanmis olarak
karsimizi ¢ikmaktadir. Ozel algilayicilar kullanarak diz ve eklemler arasindaki
acilarin zamansal degisimini izlemek [83], lizerinde 6zel algilayicilar barindiran bir
elbise ile eklemlerin ve egzersizin detayli incelemesini yapmak [84], iist viicut
fonksiyonlarin1 gézlemlemek iizere tasarlanmis algilayicilar kiimesi tasarlamak [85]
seklinde On plana ¢ikan ¢aligmalardaki sistemlerin donanim tabanli maliyetlerinin

yuksek oldugu gézden kagmamalidir.
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3. VERI KUMELERI

Tez kapsaminda gelistirilen sistemleri test etmek i¢in c¢esitli veri kiimeleri
kullanilmistir. Bu veri kiimelerinden; Gall veri kiimesi [86], KTH veri kiimesi [87],
ve Weizmann veri kiimesi [6] yapilan c¢alismalarda yoOntemlerin sonuglarinin
karsilastirilmasinda sik¢a kullanilan acik veri kiimeleridir. A¢ik veri kiimesi internet
araciligiyla ticretsiz olarak indirilip arastirma amach kullanilabilen veri kiimeleri
olarak tanimlanmustir.

Tez kapsaminda gelistirilen fizik tedavi egzersizlerini inceleyen ve egzersiz tipi
ve ilgili egzersizin tekrar sayisini bulan sistemlerin tam olarak test edilebilmesi igin
ev ortaminda ¢ekilmis fizik tedavi egzersiz seanslarinin hareketli goriintiilerinden
olusan bir veri kiimesi gereklidir. Bu istek dogrultusunda yapilan arastirma
neticesinde bu tip eylemleri barindiran agik bir veri kiimesi bulunamamistir. Bundan
dolay1 tez ¢alismasi kapsaminda evde yapilan fizik tedavi egzersizlerini barindiran
bir veri kiimesi olusturulmus ve arastirmacilarin erisimi i¢in bu veri kiimesi acik hale

getirilmistir. Olusturulan veri kiimesi ile ilgili detaylar Bolim 3.4’de verilmistir.

3.1. Gall Veri Kiimesi

Gall vd. 2011 yilinda, hareketli goriintiilerde sahislarin kullandigi nesnelerin
fonksiyonelliklerine kategori edilmesi konusunda bir ¢alisma yapmuslardir [86]. Bu
calismada olusturulan sistemin basarisini  0lgmek icin  bir veri kiimesi
olusturmuslardir. Bu veri kiimesinde alt1 farkli kisiden masanin istiinde bulunan
nesneleri kullanarak ardi ardina otuz eylem yapmalari istenmistir. Bu farkli eylemler:
kupa igerisine sivi dokme, sol elini kullanarak igme, sag elini kullanarak igme, firca
kullanma, uzaktan kumanda kullanma, ufak boya rulosu kullanma, delge¢ kullanma,
cep telefonunu kullanarak bir arama yapma, miizik dinlemek i¢in kulaklik takma, bir
resim ¢ekme, kalem kullanma, oyun konsoluyla bilgisayar oyunu oynama, seklinde
siralanmugtir. Sekil 3.1a’da bu veri kiimesinden (Gall veri kiimesi) alinan uzaktan
kumanda kullanma eyleminden alinan bir ¢ergeve, Sekil 3.1b’de ise gene ayni veri
kiimesinden alinan ufak boya rulosu kullanma eyleminden alinan bir ¢ergeve 6rnek

olarak verilmistir.
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a) b)

Sekil 3.1: Gall veri kiimesinden alinan 6rnek gergeveler: uzaktan kumanda kullanma

(a), ufak boya rulosu kullanma (b).

Gall veri kiimesinde bulunan nesneler kupa, fincan, fir¢a, uzaktan kumanda,
rulo, delgec, cep telefonu, kulaklik, fotograf makinesi, fosforlu kalem, seklinde
siralanmistir. Bu belirtilen nesneler kategorileri igerisinde gesitli sayilarda nesneler
bulunmaktadir. Veri kiimesindeki nesnelerin goriintiilerden bir kesit Sekil 3.2°de [86]

gosterilmistir.

Sekil 3.2: Gall veri kiimesinde bulunan nesnelerin 6rnek goriintiileri.
Gall veri kiimesinde hareketli goriintiilerin her gergevesi i¢in derinlik bilgisi de

(goriintiisti) bulunmaktadir. Bu bilgi tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen sistemlerin

test edilmesi asamasinda ¢ok yararli olmustur.
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3.2. KTH (Kraliyet Teknoloji Enstitiisii) Veri Kiimesi

Schiilt vd. 2004 yilinda hareket tanima {izerine yapmis olduklart ¢aligmada
yerel uzam-zamanda ilgi g¢eken noktalar1 tespit etmislerdir. Bu noktalarda ki
Oznitelikleri cikararak yerel hareket hakkinda bilgi edinmeyi hedeflemislerdir.
Ornegin ayaklar, eller, kollar ve benzeri uzuvlara denk gelen noktalarin hareket
ozniteliklerini hareketli goriintiiniin timiinde analiz ederek hareketin dokusal
yapisina ulagmaya c¢alismislardir. Bu ¢aligmada her gergevede tespit edilen ilgi ¢eken
noktalarin birbirleriyle eslestirilmesinden sonra literatiirde var olan 6znitelik ¢ikarma
yontemleriyle bu noktalari tasvir eden 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Bu islem
sonunda ise hareket tanima asamasma gelinmis ve destek vektér makinesine
cikarilan 6znitelik vektorleri verilerek siniflandirma yapilmistir. Ayrica gelistirdikleri
yontemi degerlendirmek amaciyla hareketli goriintiilerden olusan ve KTH wveri
kiimesi olarak adlandirilan bir veri kiimesi hazirlamislardir [87].

Insan eylemlerini taniyan sistemlerin basarilarin1 karsilastirmakta sikca
kullanilan KTH veri kiimesi temel olarak 599 tane diisiik ¢Oziindirliiklii hareketli
goriintiiden olusmaktadir. Yiriime, kosma, rahat adimlarla yiiriiyiis ve kosma (ing.
jogging), boks, alkis ve el sallama olmak tizere alt1 farkli hareketi yapan 25 farkli
sahsin hareketli goriintiilerden olusan bu kiimedeki hareketli goriintiiler 160 x 120
piksel ¢oziiniirliiktedir. Temel olarak kullanilan kiime, KTH veri kiimesindeki dig
ortam sahnesinde g¢ekilmis olan insan eylemlerinin hareketli goriintiileridir. Daha
sonra eklenen i¢ ortamda, farkli yakinlastirma seviyeleriyle dis ortamda, aktorlerin
cesitli kiyafetler giymesi ile dis ortamda cekilen hareketli goriintiler ile veri
kiimesindeki hareketli goriintii sayisi 2391°e ulasmistir. Bu haliyle genisletilmis
ve/veya genis KTH veri kiimesi olarak tanimlanmaktadir. Genisletilmis KTH veri
kiimesi temel kiimeye oranla daha karmasik durumlar igermektedir. Bu durumlar
sahne igerisinde bulunan elemanlarin birbirlerini 6rtmesi (ing. occlusion), daha fazla
giiriiltli, 151k farklilig, farkli yakinlastirma seviyelerinin birbiri ardina ayni hareketli

goriintiide uygulanmasi, seklinde siralanabilir.
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3.3. Weizmann Veri Kumesi

Blank vd. tarafindan 2005 yilinda yapilmig bir aragtirmada hareketli
goriintiilerde insan govdesinin ve uzuvlarinin, siliiet goriintiilerden olusan hareketli
goriintiilerde, 3 boyutlu olarak incelenmesiyle hareketin taninmasi {izerine
yogunlagsmislardir. Bunun igin yeni yerel ve genel oznitelikler tanimlamslardir.
Olusturduklar: sistemin basarisini degerlendirmek amaciyla hareketli goriintiilerden
olusan ve Weizmann veri kiimesi olarak adlandirilan bir veri kiimesi hazirlamiglardir
[6].

Hareketli goriintiilerde insan eylemlerinin taninmasi alaninda, onerilen farkli
sistemlerin karsilastirilmasinda sik¢a kullanilan bir veri kiimesi olarak karsimiza
cikan Weizmann veri kiimesinde 90 tane 180x144 ¢oziiniirlikkte hareketli gorintii
bulunmaktadir. Bu hareketli goriintiilerde dokuz farkli sahis, on farkli eylemi
gerceklestirmektedir. 10 farkli eylem: kosma, yiiriime, tek ayak iizerinde sekerek
ilerleme, egilme, tek elini sallama, iki elini sallama, bir ugtan bir uca yengeg
yiirliylisli, ziplayarak ilerlemek, yerinde sabit kalarak ziplamak, kollar1 ve bacaklarini
acip kapayarak yerinde ziplama seklinde siralanmistir. Sekil 3.3’de bu wveri

kiimesinden alinan birkag¢ 6rnek goriintli verilmistir [6].

a) b) c)

Sekil 3.3: Weizmann veri kiimesinden alinan 6rnek ¢erceveler: yiiriime, ziplama,

kosma eylemleri.
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3.4. Ev Ortamindaki Fizik Tedavi Egzersizleri (EOFTE)

Veri Kiimesi

Tez calismast kapsaminda evde yapilan fizik tedavi seanslarinin hareketli
goriintiilerinin incelenmesi ve olusturulan sistemin bu hareketli goriintiiler ile test
edilmesi gerekmistir. Yapilan arastirma sonucunda boyle bir agik veri kiimesi
bulunamamistir. Bu gereklilik sonucunda Microsoft Kinect algilayicis1 kullanilarak
ev tabanl fiziksel terapi egzersizlerinin hem KYM (Kirmizi Yesil Mavi) hem de
derinlik hareketli goriintiilerinden olusan EOFTE (Ev Ortamindaki Fizik Tedavi
Egzersizleri) veri kiimesi olusturulmustur.

EOFTE wveri kiimesi olusturulmadan ©&nce Marmara Universitesi tip
fakiiltesinde bulunan Fizyoterapi ve Rehabilitasyon boliimiine li¢ defa gidilmistir. Bu
ziyaretler esnasinda bolim hocalartyla birebir diyalog kurularak en sik karsilasilan
fizik tedavi hasta tipleri hakkinda bilgi edinilmistir. Hastalarin en ¢ok omuz, diz ve
bel bolgelerindeki sikayetler ile ilgili olarak fizik tedavi boliimiine basvuruldugu
bilgisine ulasilmistir. Bu bilgi ¢esitli aragtirmacilar tarafindan da gézlemlenmistir [8].
Ayrica boliim, hastalarin faydalanmasi i¢in evde yapilabilecek omuz, dil ve bel
egzersizlerini gdsteren bir resimli kilavuz hazirlamistir.

Hastalarin hastane ortamindan ev ortamina gectiklerinde, ilgili fizik tedavi
uzmani tarafindan evde yapilmak iizere ddev egzersizler verilmektedir. Bu 6dev
egzersizlerin diizenli olarak tekrar edilmesi gerekmektedir. Iyilesme siireci agindan
cok 6nemli olan bu durum ne yaziksa ki hastalar tarafindan yeterince 6nemsenmedigi
doktorlar ile yapilan goriismelerde aciga cikmistir. Hastane igerisinde yapilan
egzersizlerin uzmanlar tarafindan takip edilmesi sonucunda iyilesme kaydeden hasta
evde bu ev egzersizlerine devam etmemekte veya bu evde yapilan egzersizler
hakkinda ilgili doktora (¢ogunlukla) geri doniis saglamamaktadir.

Marmara Universitesi Tip fakiiltesi, fizik tedavi ve rehabilitasyon boliimiinde
gorevli doktorlar tarafindan hastalarina uygulamalar1 i¢in verdikleri ev
egzersizlerinden yola ¢ikilarak hazirlanilan veri kiimesinde kullanilan ii¢ ana nesne
tipi: sandalye, sopa, ve havludur. Esneme, destek, kuvvet uygulama egzersizlerinde
sikca kullanilan bu {i¢ nesne bulunma kolayligindan dolay1 secilmistir. Ayrica, her

evde aym nesne kullanilmadigindan ana nesneler mekanlara gore farklilik
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gostermistir. Boylece ana nesne smiflarinin  kendi igerisinde varyasyonlari
saglanmistir.

Evde yapilan fizik tedavi egzersizlerini yansitmak amaciyla olusturulan
EOFTE veri kiimesinde bes goniillii aktér gorev almustir. Bu aktorler sekiz farkli
egzersizi uygulamiglardir. Her bir egzersiz seansi 30 saniye ve 60 saniye arasinda
degismektedir. Bu siire zarfinda aktdr ayn tip egzersizi istedigi hizda istedigi tekrar
sayis1 kadar egzersizin orijinal yapisina uymak kaydiyla tekrarlamaktadir. Her bir
seans i¢in altt farkli ¢ekim yapilmistir. Toplamda 240 tane hareketli goriintii
bulunmaktadir. Bu 240 seans i¢in hem renk hareketli goriintiileri hem de derinlik
hareketli goriintiileri elde edilerek 480 tane hareketli goriintiiden olusan bir veri
kiimesi insa edilmistir.

EOFTE veri kiimesinin olusturulmasi esnasinda aktorden bir seans igerisinde
ayni1 tip egzersizi en az iki defa tekrar etmeleri istenmistir. Her bir tekrarda egzersizin
tam olarak yapilmasi 6n sart konulmustur. Egzersizde kullanilan nesne sahnede hazir
olarak bulunmasina veya nesnenin aktoriinde elinde bulunmasina dikkat edilmistir.
Egzersizle ilgili nesne disinda diger egzersizlerle ilgili nesneler sahnede tam olarak
yer almamustir.

Microsoft Kinect algilayicisi kullanilarak elde edilen renk tabanli hareketli
goriintiiler (KYM) 640x480 piksel ¢oziiniirligiinde c¢ergevelerden olugmaktadir.
Hareketli goriintiiler saniyede 30 c¢ergeve ile (ing. fps) yakalanmustir. Derinlik tabanl
hareketli goriintiiler ise 320x240 piksel ¢oziiniirliiglinde olup saniyede 30 cerceve ile
yakalanmistir. Hareketli goriintiileri dijital ortamda kaydetmek i¢in “The Kinect for
Windows SDK version 1.5” platformu kullanilmstir [88].

Microsoft Kinect algilayicisinin her bir piksel i¢in 11 bitlik derinlik bilgisi
saglamaktadir. Fakat bu derinlik bilgisi, zeminden veya duvardan yansima
durumlarinda, go6lge olusmast durumunda ve benzeri durumlarda net
Olciilememektedir. Bu sorunlar sikca karsilasilan bir durum oldugundan
arastirmacilar bu konu {izerinde ¢esitli ¢ozliimler aramislardir. Bu tez ¢alismasindaki
EOFTE veri kiimesi olusturuldugunda ayni problemlerle karsilagilmistir. Derinlik
bilgisinin Ol¢iilemedigi durumlar i¢in Xia vd. [89] izledigi Onislemler serisi takip
edilmistir. Yontem en yakin komsuluk ara degerlemesi (ing. nearest neighbor
interpolation) ise Ol¢iilemeyen derinlik degerlerine atama yaptiktan sonra tiim
derinlik goriintiisiinde medyan filtreleme kullanarak resmi daha piiriizsiiz, daha az

giiriiltii iceren bir goriintiiye ¢cevirmektedir. Bu yontem i¢in tez kapsaminda medyan
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filtrenin boyutu 4x4 olarak kullanilmistir. Bu islem tiim derinlik goriintiileri i¢in
EOFTE veri kiimesi olusturulurken tekrarlanmustir.

EOFTE veri kiimesinde bulunan sekiz farkli egzersiz tipinin drnek gorintiileri
ve agiklamalar1 asagida maddeler halinde verilmistir. Egzersiz tipleri ile nesne ve
durus 6zellikleri arasindaki iliski ise Tablo 3.1’de verilmistir. Tiim egzersiz tiplerinin
detaylar1 ise maddeler halinde asagidaki gibi agiklanmistir:

e Sopa egzersizi: Bu egzersizde aktor ayakta durmakta ve elinde bir sopa
tutmaktadir. Dirsekleri sabit ve yukari bakan bir konumda (dik olacak)
baslanilan egzersiz, sopanin yavas¢a bas ilizerine dogru yukar1 kaldirilip
tekrar asagi indirilmesi ile devam etmektedir. Sopa ile germe olarak
tanmimlanabilecek bu egzersiz bir omuz egzersizidir. Egzersiz tipi ile ilgili

ornek goriintii Sekil 3.4’°te verilmistir.

e

.
\
)\

[{
2}
4]

Sekil 3.4: Sopa egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

e (apraz sopa egzersizi: Bu egzersizde bir onceki egzersiz tipi gibi bir omuz
germe egzersizidir. Aktor bel hizasinda yatay bir bigimde sag ve sol ucglarina
yakin noktalardan tuttugu sopay1 Sekil 3.5’te goriintii gibi ¢apraz pozisyona
getirir ve kisa bir siire (birkag saniye) bu pozisyondan sopayi tutar. Aktor
daha sonra sopay1 tekrar baslangic noktasina geri getirerek egzersizi tekrar
eder. Bu egzersizde dikkat edilmesi gereken husus gévdenin olabildigince az
hareket edip esas hareketin omuzlardan kaynaklanmasini saglamaktir.

Egzersiz tipi ile ilgili 6rnek goriintii Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5: Capraz sopa egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

Sirtiistii bacak egzersizi: Bu egzersiz bir diz ve bel egzersizidir. Sirtiistii
pozisyonda yatar durumda olan aktdr dizini sabit tutar ve egzersize baslar.
Sabit tutulan diz ile bacagini kaldirabildigi kadar yukariya kaldirilmasi
istenen aktdr daha sonra bacagim tekrar baslangic konumuna geri getirir.
Diger bacagi i¢in ayni islemi tekrar eder. Bu egzersizde dikkat edilmesi
gereken husus bele yiik bindirilmemesi ve hastanin bu egzersizi bir germe-
acma egzersizi olarak gormesinin saglanmasidir. Egzersiz tipi ile ilgili 6rnek

goriintii Sekil 3.6°da verilmistir.

Sekil 3.6: Sirtiistii bacak egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

Havlu egzersizi: Havlu ile germe bir omuz egzersizidir. Yeterince uzun bir
havlunun bir el omuz iistiinde diger el bel arkasinda olacak sekilde havlunun
iki ucunda da tutulmasi ile egzersiz baglar. Bel arkasindaki el ile havlunun
cekilip list kolun ve omuzun gerilmesi ile tekrarlanir. Bu egzersizde aktor
kameraya kars1 sirt1 dontik olarak havlunun goriilmesini saglamaktadir. Aktor

isterse tekrar edilen seanslar igerisinde havluyu sag veya sol eliyle tutabilir
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yani ¢eken ve gerilen kollarini degistirebilir. Bu egzersizde dikkat edilmesi
gereken husus aktorliin bu egzersizi tekrarlamaya basladiginda zamanla
yorulmasi ve yaptigr germenin azalmasidir. Egzersiz tipi ile ilgili 6rnek

goriintii Sekil 3.7°de verilmistir.

Sekil 3.7: Havlu egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

Diiz sarkag egzersizi: Yapilan egzersiz sarkag¢ hareketinin animsattigindan adi
sarkag¢ egzersizi olarak bilinmektedir. Bu egzersiz bir omuz egzersizidir.
Sandalyeden bir el ile destek alan aktor bel ve dizini hafifce kirarak One
egilir. One egildikten sonra kameraya karsi durarak destek aldig1 kol sabit
olmak tizere diger kolunu 6ne ve arakaya gidecek bir sekilde sallandirir.
Egzersizi bitirme asamasina gelindiginde aktor ilk konumuna yani kolunu
sallandirmaya basladigi ana geri doner ve egzersizini tam o noktada
tamamlar. Bu egzersizde dikkat edilmesi gereken husus sabit kolun
oynatilmamasi ve agriyan omuzun miimkiin oldugunca ¢ok calistirilarak

agilmasinin saglanmasidir.Ilgili 5rnek goriintii Sekil 3.8’de verilmistir.

Sekil 3.8: Diiz sarka¢ egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).
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Dairesel sarka¢ egzersizi: Diiz sarka¢ egzersizine benzer bir yapida olup
serbest kolun kameraya karsi dne ve arkaya sallandirilmasina yerine serbest
durumdaki kol ile sanal bir ¢ember ¢izilmeye ¢alisilinir. Hastanin bu sarkag
egzersizlerinde dikkat etmesi gereken bir baska husus ise 6ne dogru egilirken
dengesini kaybetmemesi ve belini zorlamamasidir. Egzersiz tipi ile ilgili

ornek goriintii Sekil 3.9°da verilmistir.

Sekil 3.9: Dairesel sarkag egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

Sandalye egzersizi: Sandalye {izerine oturulmus halde baslanilan bu egzersiz
de bir diz egzersizidir. Bu egzersizde sandalyede oturan aktoriin dizi biikiilii
durumda egzersize baglar. Dizini sabit tutarak bacagini kameraya dogru uzatir
ve eski konumuna geri getirerek egzersizi tekrar eder. Aktor bacagini
kameraya dogru uzattig1 zaman kisa bir siire (1-2 saniye) bacagini sabit bir
sekilde havada tutar. Egzersiz diger bacakla devam eder ve bu sekilde tekrar

eder. Egzersiz tipi ile ilgili drnek gortintii Sekil 3.10°da verilmistir.

Sekil 3.10: Sandalye egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).
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e Topuk egzersizi: Hem bel hem de diz egzersizi olarak sayilabilecek bir

egzersizdir. Aktor sandalye iizerinde dik oturur durumdayken ayagini

sandalye gerisine dogru ¢eker. Bu ¢ekme isleminde topugu yerden kesilerek

yukar1 bakan konuma gelir. Egzersiz ayagin baslangi¢c konumuna dénmesi ile

diger ayagin ayni egzersizi yapmast seklinde tekrar eder. Bu egzersizde

ayagin sandalyenin gerisine dogru gitmesine dikkat edilmelidir. Egzersiz tipi

ile ilgili 6rnek goriintii Sekil 3.11°de verilmistir.

Sekil 3.11: Topuk egzersizinden 6rnek bir goriintii (EOFTE).

Tablo 3.1: Egzersiz tiplerinin nesne ve durus 6zellikleriyle baglantisi.

Egzersiz Tipi Kullanilan Nesne Durus
Sopa egzersizi Sopa Ayakta durma
Capraz sopa egzersizi Sopa Ayakta durma
Sirtiistli bacak egzersizi Yok Sirtiistii yatis
Havlu egzersizi Havlu Ayakta durma
Diiz sarkag egzersizi Sandalye Egilme
Dairesel sarkag egzersizi Sandalye Egilme
Sandalye bacak egzersizi Sandalye Oturma
Topuk egzersizi Sandalye Oturma
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4, HAAR-BENZERI OZELLIKLERLE HAREKET
TABANLI OZNIiTELIK CIKARIMI

Yapilan tez ¢aligmasinin omurgasini olusturan hareket tabanli &znitelikleri
c¢ikarma icin Ozgiin bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yOntem, hareketli
goriintiide var olan kisa donem hareket Oriintiilerinin yakalanmasi ve bunun tiim
hareketli goriintiiniin geneli hakkinda bilgi saglayacak kiiresel bir gosterim elde
edilmesi prensibine dayanarak ¢alismaktadir. Bu kiiresel gosterim ile hareket tabanl
Oznitelikler tanimlanmistir.

Her bir eylemin hareket bilgisinin birbirinden farkli olacagi ve bu hareket
bilgilerinin Oriintiiler olarak ifade edilebilecegi tizerine gesitli ¢alismalar yapilmistir
[90]-[92]. Hareket oOriintiisiinii olusturmak igin Orlintli tanimada alaninda sikg¢a
kullanilan Haar-benzeri 6zellikler ilk defa Papageorgiou vd.’nin yaptiklari ¢alisma
ile tamtilmistir [90]. Goriintii iizerine dikdortgen seklinde konumlandirilmis
pencerelerde c¢alistirilan yontem, bu alan igerisindeki piksellerin renk degeri
toplamlarinin farki olarak tanimlanmistir. 2-boyutlu goriintiilerde ¢alisan bu
yontemde pencereler igerisindeki alanin igerisindeki piksellerin bir kismi +1, bir
kismi1 -1 degeri ¢arpilmasiyla elde edilen degerler toplanilmistir. Elde edilen toplam
o bolge icerisinde anlamli bir 6riintii olup olmadigin1 yorumlamak i¢in kullanilmistir.

Haar-benzeri ozellikler ile 2-boyutlu goriintiilerde yiiz tanimayir amaglayan
Viola ve Jones, Haar-benzeri 6zellikleri kolay bir sekilde hesaplamak igin integral
goriintii adl1 bir metot tanimlanusladir [60]. Integral gériintii yontemini daha sonra 2-
boyutlu goriintiilerde yayalarin tespiti i¢in kullanmiglardir [93].

Ciu vd. 2-boyutlu Haar-benzeri oOzellikleri 3-boyutlu uzaya tasimustir.
Yaptiklar ¢calismada yayalari tespit etmeyi hedefleyen arastirmacilar, kiibik filtreler
kullanarak uzam-zaman hacminde Oriintiiller ¢ikartmiglardir. Ayrica yaptilari bu
calismada integral goriintii yontemini 3-boyutta calisacak bir sekle getirerek integral
hacim yaklasimini olusturmuslardir [91].

Haar-benzeri 6zellikler nesne bulma ve tanimada kullanilan goriintii temelli
ozelliklerdir. Haar-benzeri filtreler sadece 2 boyutlu eksende ¢aligtiklart i¢in zamana
kars1 duyarsizdirlar. 3 boyutlu Haar-benzeri filtrelerde ise zaman ekseni
bulunmaktadir. Gelistirdigimiz hareket tabanli 6znitelik ¢ikarma yonteminde Haar-

benzeri 6zellikler temel alinmustir.

40



Sekil 4.1: Hareket tabanli 6znitelik ¢ikarmada kullanilan Haar-benzeri filtreler.

Gelistirdigimiz yontemde onaltt farkli 3-boyutlu Haar-benzeri filtre
kullanilmistir. Kullanilan filtrelerin ana gosterimleri Sekil 4.1’de verilmistir. Filtre
tipleri ve filtrelerin x-y-z eksenlerindeki boyutlart ilgilenilen probleme gore
degisebilir. Tez kapsaminda elde edilen deneysel sonuglar ile uzamsal boyutta
filtrelerin biiytiklikleri 4x4 ve 8x8 piksel olarak alinmistir. Zamansal boyutta ise 4 ve
8’lik cergevelerle varyasyon saglanilmistir. Her bir filtre insanin belirli bdlgelerine
denk gelerek o Dbolgelerdeki hareket hakkinda Oznitelikleri olusturmasi
hedeflenilmistir.

Haar-benzeri filtrelerin 3DH,, k=12,..16, secimi belirlendikten sonra bu

filtreler verilen hareketli goriintliniin v, tim gergevelerine t Esitlik (4.1)’deki gibi

uygulanmistir ve sonucunda 3-boyutlu Haar-benzeri 6zellikler 3DHF elde edilmistir:

3DHF, (x,y,t,k) =v(x,y,t)*3DH,, (4.1)

Burada 3DHF uzam eksenine (X, y), zaman eksenine (t), ve filtre tipine (k ) bagimli

bir ozelliktir. Ilerleyen asamalarda bu bagimliliklardan kurtarilarak yerellikten
genellige gecis saglanmistir. Ama bundan Once tiim hareketli goriintiiler i¢in ortak
bir degerler kiimesi saglanmasi i¢in 3DHF degerleri 0-255 aralifina normalize
edilmistir.

Kisa donem hareket oOriintiilerini ardisik c¢ergevelerdeki uzamdan bagimsiz
yerel hareket znitelikleri olarak tamimlannmustir. Kisa Dénem Hareket Oriintiilerinin
KDHO ¢ikarilmasiyla hareket dzniteliklerine uzamdan bagimsizlik kazandirilmstir.

Bu islem i¢in histogram olusturma Esitlik (4.2)’deki gibi yapilmustir:
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KDHQ, (t, k) = Histogram[3DHF, (X, y, t,k)]. (4.2)

Islem sonucunda her bir filtrenin ¢iktilar1 tek bir histogramda birlestirilerek gerceve
bazinda kisa donem hareket Oriintiileri elde edilmistir. Bu kisa donem hareket
Orlintiileri temel olarak k ile tanimlanan 3 boyutlu Haar-benzeri filtrenin tipine bagh
olarak cesitli hareket Oriintiileri yakalamaktadir.

KDHO verilen hareketli gériintiiniin ger¢eve sayisma ve kullanilan Haar-
benzeri filtrelerin her biri igin 256 boliimliik histogramlar olarak tanimlanmistir. Kisa
zamanda hareket bilgisinde 6nemli degisiklerin oldugu eylem tiplerinde (6rnegin
hizlica kolun, elin sallanmas1 eylemi) KDHO basaril bir bigimde hareket driintiilerini
yakalayabilmektedir. Zitti durumlarda ise eylem hakkinda Onemli bilgileri
kacirabildiginden bagarili olamamaktadir.

Tim hareketli goriintii tanimlayabilecek bir gosterim elde edebilmek ig¢in
KDHO, Kiiresel Hareket Gosterimine KHG (ing. global motion representation)
dontistiiriilmiistiir. Bu doniisiim i¢in sik kullanilan istatistiksel yontemler olan
ortalama (ing. mean) ve varyans (ing. variance) basvurulmustur. Verilen v hareketli
goriintiisii i¢cin KHG; KDHO ortalamalarin1 (n), KHG; ise KDHO’lerin varyansin
(o) hesaplamak i¢in Esitlik (4.3) ve Esitlik (4.4) kullanilmistir:

KHG, (k) = (KDHO (t,k), 43)
KHG, (k) = o(KDHO (t,k)), (4.4)

KHG’nin filtre tipi bagimliligi ¢6zmek ve nihai olarak hareket Oriintiilerini
tanimlamak icin her bir hareketli goriintii i¢in tek tanimlanabilecek olacak HAB
(HAreket Bilgisi) tanimlanmistir. Verilen hareketli goriintiiden elde edilen KHG’ler
birbirleri arkasina birlestirilmesi ile HAB Esitlik (4.5)’teki gibi elde edilmistir:

HAB, (t) = KHG,, (t.k,) || KHG,, (t.k) .| KHG,, (t.k,). (45)

n degeri maksimum filtre sayisini ( tez kapsaminda 16) temsil etmektedir.
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5. RASTGELE ORMANLAR YAPISIYLA
GELISTIRILMIS HAREKET TABANLI OZNITELIK
CIKARIMI (ROY_HO)

Rastgele ormanlar Breiman tarafindan 2001 yilinda tanimlanmis bir
smiflandirma algoritmasidir [94]. Rastgele ormanlar igerisinde karar agaglarindan
olusan bir kiime barindiran bir yapidir. Orman ismi de agaglarin toplulugu seklinde
yorumlanmasindan gelmektedir. Bu yapida her bir karar agaci kendi igerisinde
diiglimlerden olusur ve diger agaclardan bagimsiz olarak kendi siniflandirmasini
saglar. Egitim asamasinda gelen girdiler (6zellikler) en iist diigiimden (ki kok olarak
adlandirilir) siiziilerek/boliimlenerek alt diiglimlere iner. Egitim asamasindaki tim
veriler kullanilmaz bu verilerden sadece belirli bir kism1 kullanilir. EZitim agamasi
tamamlandiktan sonra test asamasina gecildiginde test drneginin Ozelliklerini daha
once egitilen diigiimlere gore boliimlenerek en asagida bir yapraga denk gelir. Bu
yapragin sahip oldugu sinif etiketi veya orani test 0rnegine bu karar agaci tarafindan
atanir. Tiim karar agaclari bu atamay1 yaptiktan sonra oylar toplanarak gelen test
orneginin sinifi belirlenir [94].

Yapilan tez caligmas1 kapsaminda rastgele ormanlar, gelismis hareket tabanl
Oznitelikleri ¢ikarma amaciyla kullanilmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda rastgele
ormanlarin sonug ¢iktist kod sekline ¢evrilmistir. Bu yaklasim ¢esitli arastirmalarda
da [95], [96] kullanilmis bir yontemdir. Detaylara indiliginde her bir karar agaci i¢in
yaprak sayis1 uzunlugunda bir kod iiretilmekte ve bu kod basitce bir tane 1 ve geri
kalanlar yapraklar i¢in 0 olarak alinmaktadir. Bu kodlar birlestirilerek kod-kelimeye
doniistiiriilerek bir anlamda kiimeleme yapilmaktadir. Kod-kelimeler her bir test
Ornegi i¢in tiim karar agaglarindan gelen kodlarin ardi ardina eklenmesiyle olusan bir
tanimlayicidir.

Hareket tabanli Oznitelikler basitge K-Ortalamalar algoritmasi kullanarak
kiimelenecegi gibi bu tez calismasinda oldugu gibi rastgele ormanlar yapisi
kullanarak da icra edilebilir. Hatta bu konuda yakin zamanda yapilmis ¢alismalarda
agag yapisi kullanilarak daha basarili kiimeleme sonuglari elde edilmistir [97], [98].
Bu basarilar bize agac¢ yapisi kullanilmasi konusunda yol gostermistir.

Gelistirilen sistem oOncelikle egitim asamasinda ormanlarin olusturulmasiyla

baslamistir. Sisteme girdi olarak kisa donem hareket tabanli 6znitelik ¢ikarma ic¢in
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tasarlanilmis KDHO (bkz. Esitlik (4.2)) filtrelerinin sonuglarini yani hareketli
goriintiiler i¢in her cerceve ve filtre bazinda elde edilen 6znitelikler biitlinlesik bir
yapiya kavusturularak verilmistir. Biitiinlesik yapidan kasit edilen Oznitelik
tanimlayicist KDHO’lerin ard1 ardina eklenmesi sonucuyla Esitlik (5.1)’deki gibi
Birlesik Kisa Dénem Hareket Oriintiileri BKDHO nin (ing. Concatenated Short-

Term Motion Patterns) olusturulmasidir:

BKDHO, (t) = KDHO _(t,k,) || KDHO _(t,k,)|l...]| KDHO, t,k,). -

BKDHO verilen bir hareketli goriintiiniin her bir cercevesi i¢in 256 X n
boyutunda (n tez kapsaminda 16 se¢ilmistir) bir vektor olarak olusmaktadir. Bu
vektor ile dznitelikler elde edildiginde her bir ¢erceve i¢in ayni boyutta farkli veriler
(genellikle) ihtiva eden matrisler olusmaktadir. Her bir cercevede yapilan eylem
hareketli goriintiide ki eylemin tiirinden olacagi varsayimdan yola c¢ikilmastir.
Rastgele orman yapisi bu 6znitelik vektorlerinden gelen veri ile egitilmistir. Fakat
c¢ikt1 olarak sadece bir yapragin seg¢ilmesi yerine tiim karar agaclari, Sekil 5.1°deki

gibi [12], izledigi yola gore degil sonuglandigi yapraga gore kodlanmustir.

4 105|6ll7 415 4 1] 5

ikili kodlar : 0100, 100, ..., 010
Kod-kelime: [0100100..010]

Sekil 5.1: Rastgele orman yapisiyla gelistirilmis 6zellik ¢ikarma 6rnegi.

Yapraklara gore kodlama islemi basitce karar agacinin biitiin diigtimlerinin sol
iistten, sag altta giden bir sekilde numaralandirilmasi ile baglar. Bu numaralandirma
sonucunda gelen 6rnek hangi yapraga denk geliyor ise o yaprak ikili tabanda 1 diger
yapraklar ise 0 olacak sekilde numaralarina gore ard arda dizilerek o agag igin bir

ikili kod (ing. binary code) olusturulur. Bu islem tiim agaglar i¢in tekrarlandigindan
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elde edilecek birden fazla ikili kod birlestirilerek bir kod-kelimesi (ing. code-word)
tanimlanilir. Bu kod-kelimesinin uzunlugu her bir 6rnek igin ayni olacagindan
herhangi bir boyut normalizasyonuna gerek yoktur.

Rastgele orman yapisiyla gelistirilmis hareket tabanli 6zellik ¢ikarma
yonteminde elde edilen kod-kelimeler daha 6ncede anlatildigi iizere her bir ¢ergeve
i¢in bir tanedir. Dolayisiyla hareketli goriintiiniin timii hakkinda genel bir bilgi ihtiva
etmemektedir. Bu problemin {iistesinden gelmek icin daha dncede de basvurulan
(bkz. Esitlik (4.3) ve Esitlik (4.4)) istatistiksel yontemler olan ortalama ve varyans
kullanilmistir. Bu islemdeki amag¢ kod-kelimelerinden en baskin olanin ve kod
kelimeler arasindaki degisiklikleri gozlemleyerek hareketli goriintiindeki eylemin
geneli hakkinda bilgi edinebilmektedir. Verilen bir hareketli goriintii v’niin her bir
gergevesi i¢in kod-kelimenin KK (ing. codeword) Esitlik (5.2) ile elde edildigini
varsayarak:

KK (t)= KodKelime(BKDHO,(t)), (5.2)

kiiresel gosterimde tiim hareketli goriintiiyli kapsayacak Gelistirilmis Kiiresel
Hareket Gosterimi olan GKHG (ing. enhanced global motion representation)

istatistiksel yontemler kullanilarak Esitlik (5.3) araciligiyla olusturulmaktadir:

GKHG(v) = x(KK, (t),t =1..T || o(KK, (t),t =1..T). (5.3)

T degeri hareketli goriintii v’deki ¢ergeve sayisini ifade etmektedir.

Rastgele Ormanlar yapisiyla, daha ayirt edici hareket tabanli 6znitelikler
cikartilmas1 amag¢lanmustir. Farkli bir yapida islenen hareket 6znitelikler kullanilarak
elde edilen basarinin karsilastirimas: gerekmektedir. Karsilastirma agisindan Kiiresel
Hareket Gosterimi ile tanimlanan oOznitelikler Temel Bilesen Analizine (TBA)
verilmistir. Weizmann veri kiimesinde TBA ile secilen hareket Oznitelikleri ve
Rastgele Ormanlar yapisiyla olusturulan hareket Oznitelikleri, Destek Vektor
Makineleri kullanarak eylem tanima probleminde calistirilmislardir. Segilen 6znitelik
sayilar1 esitlendiginde Rastgele Ormanlar yapisiyla olusturulan Gznitelikler
kullanilarak elde edilen dogruluk oram1 %2,76 daha basarilidir. TBA igin en ideal
degerler se¢ildiginde ise dogruluk oran farki %1,27’ye diismektedir.
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6. IZGARASAL YAPIYLA DURUS TABANLI
OZNITELIK CIKARIMI (IY_DO)

Fizyoterapi uzmanlari hastalarinin postiiriinii yani viicut kisimlarinin dizilis ve
diizenlerini inceler. Bu dizilis ve diizen, iskeleti ve viicut destek yapilarim
zedelenmelere ve cesitli deformasyonlara koruyacak sekilde dengeli ve diizenli
olmalidir. Her eylemin (O0rnegin ayakta durma, yatis, oturma, v.b.) ideal bir
pozisyonu mevcuttur [99], [100].

Fizyoterapi uzmanlari, gorsel olarak hastalarimi izlediklerinde veya detayl
Olgtimlerle hastalarinin duruslarini analiz ettiklerinde hastada varolan problemler
hakkinda bilgi edinirler. Ayrica daha 6nceki boliimde aktarildig: tizere durus bilgisi
bilgisayarla gérme alaninda eylemleri siniflandirma konusunda ayirt edici bir
oznitelik olarak karsimiza ¢ikmustir. Ornek bir senaryo olarak ayn1 aktoriin bir sopayi
tek eliyle ve iki eliyle havaya kaldirip indirdigi eylem dizisini verilebilir. Bu senaryo
kapsaminda yapilan iki farkli eylem, nesne bilgisi bakimindan incelendiginde ayn
sopanin kullanilmasindan dolayi, hareket bilgisi bakimindan incelendiginde ise her
iki eylemde de yukar1 agag1 ve asagi yukar1 yonlii baskin hareketler oldugundan bu
iki bilgiyi kullanarak yapilan eylemlerin farklilagtirilmasi zor olmustur. Fakat durus
bilgisi disiiniildliglinde iki eyleminde duruslarinin birbirlerinden kolayca
ayristirilabildigi fark edilmistir. Buna ek olarak yiiksek giiriiltii oraninin oldugu,
nesnelerin birbirlerini kapattigi, hareket bazinda c¢ok yavas degisimlerin oldugu
hareketli goriintiilerin analizinde durug tabanli 6znitelikler diger 6zniteliklere karsin
daha basarili sonuglar vermistir [32].

Tez c¢alismas1 kapsaminda durus tabanli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi igin bir
yontem Onerilmistir. Bu yOntem ile sistemin genel basarisini arttiracak bir modiil
olusturulmasi amacglanmistir. Gelistirilen yontem sabit arka plana sahip hareketli
goriintiilerde (ev ortaminin modellenmesi) caligmak {izere tasarlanilmistir.

Tasarlanilan durus tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemiyle oOncelikle hareketli
goriintiilerden arka plan ¢ikarimi yaparak silliet goriintiiler elde edilmistir. Arka plan
goriintiilerden kasit sadece sahnenin bulundugu goriintillerdir ve bu sabit
goriintiilerde sahne diginda ne bir aktér ne de etkilesimde bulunan bir nesne
bulunmaktadir. Sekil 6.1-a’da 6rnek bir arka plan goriintiisii ve Sekil 6.1-b’de ayni

sahne tizerinde 6n planda sadece bir aktdriin bulundugu 6rnek gorintiiler verilmistir.
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Bu o6rnek goriintiiler calisma kapsaminda olusturulan fizik tedavi egzersiz veri

kiimesindeki hareketli goriintiilerden alinmistir.

Sekil 6.1: Sopa kaldirma egzersizinden 6rnek bir goriintiiniin arka plani ve asli.

Arka plan ¢ikarimi igsleminden sonra elde edilen siyah-beyaz renklerdeki siliiet
goriintiilerde en biiylik nesne tespit edilmistir. En biiyiik nesneyi tespit etmek icin
sekiz komsuluk esasina dayali olarak birlesik bilesen analizi (ing. connected
component analysis) [101], [102] kullanilmistir. Bu islem renk veya derinlik
goriintiilerinde ayni sekilde yapilmistir. Hem renk hem de derinlik goriintiilerinin
ortak kullanildigi durumlarda ise her ikisinde de ortak bulunan 6n plan pikselleri esas
almarak goriintideki en biiylik nesne tespit edilmistir. Sekil 6.1-b’de verilen 6rnek
egzersiz goriintiisiinde en biiylik 6n plan nesnesi tespit edildiginde elde edilen
goriintii Sekil 6.2°de verilmistir.

En biiyiik 6n plan nesnesinin konumlari belirlendikten sonra bu nesne ¢ergceve
icine almmustir. Farkli ¢oziiniirliikteki goriintiilerde, farkli aktdr boyutlarinda
Olgekten bagimsiz olarak elde edilmek istenilen durus Ozniteliklerinin g¢ikarilmasi
icin bu pencere igerisinde 1zgara bi¢giminde hiicreler olusturulmustur. Bu boliimlerin
boyutlar1 farkli problemler i¢in degisebilecegi gibi bu tez ¢alismasinda 6x8, 8x8, 8x6
olmak tizere ti¢ farkli béliimle kullanilmustir. Sekil 6.3°te [12] verilen f ¢ergevesi igin
en Ust satirda {i¢ farkli boyutta 1zgaralar kullanildigi elde edilen hiicreler

goriilebilmektedir.
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Sekil 6.2: En biiyiik 6n plan nesnesini barindiran 6rnek bir goriinti.

6x8 8x8 8x6

[0.19,...,0,0.23,....1,.,0.53,... 0] = DUB

Sekil 6.3: Durus bilgisi (DUB) 6znitelik vektoriiniin olusturulmasi.
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Her 1zgara hiicresinin igerisine viicudun belli bir bolgesinin diistiigi
varsayimdan yola ¢ikilarak goriintiide bulunan Durus Bilgisine (DUB) ulasilmak
hedeflenilmistir. Bu hedef dogrultusunda hiicrelerden istatistiksel bilgi ¢ikartilmistir.
Verilen hareketli goriintiiniin ¢ergevesinde en biiyiik 6n plan nesnesini barindiran

alan pencere igine alinarak f goriintiisii elde edilmistir. Bu siliiet gorlintii (siyah-
beyaz renkli) ( f) i1zgarasal yapi igerisine alindiktan sonra 1zgara hiicrelerindeki
cl=12,..,p Onplan ve tim piksel sayilar1 hesaplanarak Esitlik (6.1) ile verilen

hiicre bazinda durus bilgisi DUB, elde edilmistir. Izgara tiirleri, boyutlar
degistirilerek 1zgara hiicre sayisi arttirabilecegi gibi probleme 6zgii 1zgara tiirleri de

tanimlanabilir.

on_ plan _ piksel _adedi
tim _ piksel _ adedi,

DUB, = : (6.1)

Biitin DUB, degerleri tek bir vektorde birlestirilerek Sekil 6.3’te gorildiigu tizere
hareketli goriintliniin ilgili ¢ergevesi icin DUB;, durus tabanli 06znitelikleri

barindiran tanimlayici vektor olusturulmustur.

Durus tabanli Oznitelikler hareketli goriintiinlin segilen bir ¢ergevesi ve
arkaplan goriintiisii kullanilarak elde edilmektedir. Hareketli goriintiilerde birden ¢ok
cerceve olmaktadir. Cerceve sayist her bir hareketli goriintii icin aym
olmayabilmektedir. Durus tabanli Oznitelikleri yerellikten kurtarip hareketli
gorlintlinlin  timiinii tanimlayabilecek hale getirmek icin c¢esitli yaklagimlar
kullanilabilir, 6rnegin anahtar pozun se¢ilmesi [36]. Gelistirilen yontemde ise diizgiin
ornekleme (ing. uniform sampling) kullanilarak verilen hareketli goriintiinden n tane
ornek se¢ilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda n=20 olarak alinmstir.

Verilen hareketli goriintiiden secilen yirmi O0rnek c¢ergeve icin olusturulan

DUB; vektorlerinden, f =1..n olmak iizere, genel bir Oznitelik tanimlayicis
olusturmak igin istatistiksel metotlara bagvurulmustur. £ istatistiksel ortalama olmak
lizere verilen v hareketli goriintiisii i¢in durus tabanli 6znitelik tanimlayicis1 DUB,,

n tane drnegin istatiksel ortalamasi olarak Esitlik (6.2)’deki gibi olusturulmustur:
DUB, = 4(DUB,). (6.2)
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7. HAREKET ve NESNE OZNITELIKLERLE EYLEM
TANIMA

Insanlarin eylemleri ile bu eylemlerinde kullandig1 nesneler arasinda bir iliski
mevcuttur. Bu iligki basit olarak boya yapan ustanin boya fircas1 kullanmasi
orneginden de anlasilacagi tizere genelde birebir iligkidir.

Hareket ve nesne bilgisi arasindaki iliski iizerine g¢esitli ¢alismalar yapilmistir
[50]-[54]. Bu ¢alismalar ile hareket bilgisini kullanarak nesnenin sinifi taninmis veya
nesnenin tipi belirlenerek hareketin sinifi taninmistir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirdigimiz hareket tabanli 6znitelikleri ¢ikartan
yontemimizi (bkz. Bolim 5) degerlendirmek ve nesne-hareket bilgisi arasindaki
iliskiyi kullanarak karsilikli tanima yapabilmek i¢in gelistirdigimiz 6zgiin sistem bir
alt boliimde detaylariyla aktarilmistir. Bayes aglar1 kullanilarak tasarlanilan bu hibrit
sistem araciligiyla goriintiilerdeki nesnelerin sinifi ve bu goriintiilerde yapilan
eylemin smifi taninmistir. Hareketli goriintiilerin renk tabanli olanlar1 ve derinlik
tabanli olanlar1 hem birlikte hem de ayr1 ayri ele alinarak sistemin bunlar1 tanima

basarisi deneysel olarak test edilmistir [10].

7.1. Tasarlanilan Sistemin Modeli ve Detaylari

Gelistirilen sistem, test hareketli goriintiilerinde bulunan tek nesnenin sinif
bilgisini ve bu goriintiilerde bulunan aktoriin yaptig1 eylemin sinif bilgisini tanimak
icin inga edilmigtir. Sistem ana hatlariyla ii¢ farkli basamaktan olusmaktadir. Bu
basamaklar sirasiyla 6nislemler, 6znitelik ¢ikarimi, ve nesne/eylem tanimadir.

On islemler basamaginda hareketli goriintiileri olusturan KYM resimlerde renk
azatlamas1 yapilarak 256 gri-Seviyeli hale getirilmistir. Bu gri seviyeli resimler G-
KYM (Gri-Kirmizi Yesil Mavi) olarak adlandirilmigtir. Daha sonra gri renkli
goriintiilerdeki giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in medyan filtreleme [103] kullanilmustir.
Medyan (ing. Median) filtrenin boyutu kullanilarak 3x3 olarak alinmistir. Bu boyut
Gall veri kiimesi (bkz. Bolim 3.1) i¢in deneysel ¢aligmalar sonucunda elde edilen en
basaril1 sonugtur.

Oznitelik ¢ikarimi basamaginda hareket tabanli 6znitelikleri elde etmek icin

gelistirdigimiz Haar-benzeri hareket oriintiileri kullanilmistir (bkz. Boliim 4). Bu
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noktada dikkat edilmesi gereken husus derinlik hareketli goriintiileri kullanildiginda
da aym Oznitelik ¢ikarma yonteminin kullanilmasidir. Bu islem bize derinlik
goriintiileri igin farkli bir yontem tanimlamak zorunda birakmamistir. Hem derinlik
hem de renk goriintiilerinden elde edilecek hareket Oriintiileri kullanilmak
istenildiginde ise elde edilen farkli KHG’ler Esitlik (2.5)’te oldugu gibi art arda
eklenilerek Oznitelik vektorii tanimlanmustir.

Nesne tabanli bilgilere ulagsmak icin ise Fei-Fei’nin [58] nesne tespit yontemi
kullanilmistir  (bkz. Bolim 2.1.3.1). Hatirlanacagi {izere bu yontem verilen
goriintiideki nesnenin konumunu tespit eden bir yaklasimdir. Hareketli goriintiilerde
cok sayida cerceve oldugundan nesne tespitinin her bir goriintii i¢in tekrar edilmesi
gereklidir. Ayrica nesne kategori sayist dogrultusunda her bir kategori i¢in bu
islemin tekrar etmesi gerekmektedir. Bu iglemlerden kaynaklanacak zaman kaybini
azaltabilmek icin hareketli goriintiideki tiim c¢ercevelerin yerine bunlardan secilecek
bir kiime goriintii izerinde c¢alisilmasi daha yararli bulunmustur. Bunun i¢in hareketli
goriintiide sabit sayida ¢erceveden bir tanesi alinarak zaman ekseninde 6rnekleme
yapilmistir. Bu drnekleme her 20 ¢erceveden bir tanesi segilerek esit aralikla diizgiin
bir 6rnekleme yoluna gidilmistir.

En son basamak olan nesne/eylem tanima kisminda verilen hareketli
goriintiideki eylemi/nesneyi taniyan bir smiflandirict kullanilmasi gereklidir. Bu
siiflandirma iglemi igin ayrime1 (ing. discriminative) veya tiretken (ing. generative)
yaklagimlar kullanilabilir. Ayrimer smiflandirma yontemlerine ornek olarak Yapay
Sinir Aglar1 (ing. Neural Networks), Mantiksal Regresyon (ing. Logical Regression),
Eklemeli Modeller (ing. Additive Models) ve digerleri verilebilir. Uretken
smiflandirma yontemlerine ise Gizli Markov Modelleri (ing. Hidden Markov
Models), Fisher Ayirma Analizi (ing. Fisher Discriminant Analysis), Bayes Aglar
(ing. Bayesian Networks) ve benzerleri verilebilir [104]. Bu bilimsel ¢alismada
birlesik dagilimlarin gosteriminde ve de kosullu bagimsizliklarin (ing. conditional
independence) c¢oOziimlenmesinde sagladi yararlar bakiminda Bayes Aglar

smiflandirici olarak segilmistir [105], [106].
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Eylem/Hesne Tipi (ET)

Hareket Bilgisi (HBE) He=sne Bilgisi (HB)
fznitelik Kime=si {0K)

Sekil 7.1: Hareket ve nesne bilgisi kullanarak eylem/nesne tanima modeli.

Bu caligmada tasarlanilan Bayes Agmnin grafiksel modeli Sekil 7.1°de
verilmistir. Rastgele degiskenler: Eylem/nesne tipi ET, hareket bilgisi HB, nesne
bilgisi NB, &znitelik kiimesi OK olmak iizere aralarindaki kosullu bagimsizlik
baglantilar1 grafiksel modelden gozlemlenebilmektedir. Bir hareketli goriintiiniin v,
Oznitelik kiimesi ok olmak tizere bu hareketli goriintiiniin eylem/nesne sinifi SINIF

fonksiyonuyla Esitlik (7.1) ile hesaplanilir:

SINIF (6k) =argmax > P(ET,HB, NB,OK). (7.1)

6keOK HB,NB

Esitlik (7.1)’de P(ET,HB,NB,OK) ile tanimlanan ifade birlesik olasilik dagilim
tablosudur (ing. joint probability distribution table) ve bu ifade agik olarak:

P(ET,HB,NB,OK) oc P(ET)P(HB|ET)P(NB | ET)P(OK | HB, NB), (7.2)

Esitlik (7.2) ile ifade edilir. Esitlik (7.2)’de verilen ifadelerden P(ET) her hareketli
gdoriintii i¢in sabit bir deger olarak alinir. Nesne ve hareket bilgisi arasindaki iligkiyi
temsil eden ifade P(NB|ET) ve P(HBIET) i¢in kullanilan veri kiimesine gore
hazirlanmis tablodan yararlanilir. Bu ¢alisma i¢in kullandigimiz nesne-eylem iliskisi

Tablo 7.1’de verilmistir.
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Tablo 7.1: Gall veri kiimesindeki eylem nesne eslesmesi.

Eylem Nesne
Bardaga su dokme Stirahi
fcme Kupa

Uzaktan kumanda kullanma

Uzaktan kumanda

Oklava kullanma

Oklava

Hesap makinesi kullanma

Hesap makinesi

Arama yapma Cep telefonu
Kulaklikla miizik dinleme Kulaklik
Oyun oynama Gameboy
Resim ¢ekme Fotograf makinesi
Kalem kullanma Kalem
Boya yapma Boya firgasi

Tablo 7.1 incelendiginde P(NB|ET) ifadesiyle nesne bilgisi ve eylem/nesne
smifi arasindaki kosullu olasiliga ornek olarak P(NB=kulaklik|ET=kulaklikla miizik
dinleme)=1 rahat¢a verilebilir. Miizik dinleme eyleminin sadece kulaklikla
yapilabilecek olmasindan dolay1 nesne bilgisi ve eylem/nesne sinifi arasinda birebir
iliski mevcuttur. P(OK|HB,NB) ifadesi ise aksiyomlar1 kullanarak Esitlik (7.3) ile

genisletilir:

. P(HB, NB|OK)P(OK
P(OK | HB,NB) = ( P(HlB NE);)( ). (7.3)

Esitlik (7.3)’te verilen P(OK) ve P(HB,NB) ifadeleri verilen her v igin aym
olacagindan dolay1 ihmal edilerek P(HB,NB|OK) ifadesi Esitlik (7.4) ile

P(HB,NB | OK) = P(HB | OK)P(NB | OK), (7.4)

dondstiirtiliir. Bu doniisiim sonunda elde edilmesi gereken iki kosullu olasiliktan ilki
P(NB|OK) degeri ise daha once anlatildigi iizere Fei-Fei’nin [58] nesne tespit

yontemi ile bulunmustur. Basitce yontem segilen ¢erceveler iizerinde nesne
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kategorisine gore arama yapmakta ve sonug¢ olarak segilen cercevelerde bulunan
nesnelerin genele gore oranlart P(NB|OK) degerini olusturmaktadir. P(HB|OK)
degerinin hesaplanilmasi i¢in ise Oncelikle hareket tabanli 6znitelikler kullanilarak
egitilen Destek Vektor Makinesinin her bir hareket bilgisine skor atamasina takiben
bu skorlarin tahmine g¢evrilmesi i¢in Gibbs dagilimindan [107] Esitlik (7.5) ile

yararlanilir:
P(HB|OK) = %e(QmWB'OK). (7.5)

Esitlik (7.5)’te verilen Qm(HB, OK) potansiyel fonksiyonu hareket oriintiileri ile ilgili
bilgiyi ifade etmekte hb|(hbeHB) olup Z ise sabit deger olarak (0,5) alinmustir.

7.2. Deneysel Sonuglar

Gelistirilen harcket ve nesne bilgisini kullanarak eylem taniyan sistem [10]
Gall veri kiimesinde (bkz. Bolim 3.1.1.) test edilerek degerlendirme sonuglarina
ulagilmigtir. Bu veri kiimesinde 60 farkli hareketli goriintii hem renk hem derinlik
bilgisi olarak mevcuttur. 10 farkli eylemin/nesnenin 6 farkli aktor ile iligkisinin test
edildigi senaryoda, tiim sistemin basarisi, bir hareketli goriintliniin disarida test 6gesi
olarak birakilmasi kaydiyla kalan 6gelerle egitilmesi sonucunda elde edilen tanima
bilgilerinin ortalamas1 verilmistir. Ortalama tanima basaris1 farkli kosullar altinda
degerlendirildiginden bu kosullar ayr1 birer deney olarak goézlemlenebilmektedir.
Farkli kosullar sirasiyla: sadece nesne bilgisinin kullanilmasi, nesne ve hareket
bilgisinin sadece renk hareketli goriintiilerinde kullanilmasi, hareket bilgisinin hem
renk hem de derinlik hareketli goriintilerini kullanarak elde edilmesi ve nesne
bilgisinin eklenmesi seklinde siralanarak Tablo 7.2°de verilmistir.

Tablo 7.2 incelendiginde sadece nesne bilgisinin kullanilmasiyla eylem/nesne
tanima basarisinin diisiik bir seviyede kaldig1 %61,7, fakat hareket bilgisi isin igine
katildiginda bu basart oraminin %71,7’ye, hatta derinlik ve renk hareketli
goriintiilerinden hareket bilgisinin ¢ikarimi ve nesne bilgisi ile birlestirilmesiyle bu
basar1 oraninin %383,3’te yiikseldigi gozlemlenmistir. Hareket bilgisi derinlik
hareketli goriintiilerini analiz etmesiyle 60 hareketli goriintiiniin 50’sinin basarili bir

sekilde tanindig1 ortaya ¢ikmustir. ilgili karisiklik matrisi ise Tablo 7.3’te verilmistir.
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Tablo 7.2: Gall veri kiimesinde gesitli senaryolarda eylem/nesne tanima basarisi.

hareketli goriintiilerinden elde edilmesi ve

nesne bilgisi ile birlestirilmesiyle

Kosul Eylem/Nesne Tanima Basarisi
Sadece nesne bilgisi kullanildiginda % 61,7
Nesne ve hareket bilgisi sadece G-KYM % 71,7
(Gri-Kirmizi  Yesil  Mavi)  hareketli
goriintiilerden elde edildiginde
Hareket bilgisi hem derinlik hemde G-KYM % 83,3

Tablo 7.3: Gall veri kiimesinde eylem/nesne taniyan sistemin karigiklik matrisi.

Derinlik bilgisi olmadan-derinlik bilgisi kullanarak basarili tanima sonuglari.

sud Su Boya | Kumanda | H.M. | Telefon | Kulaklik G. Fotograf | Yazn
ue igme y. kullanma kul. kul. kul. oynama | ¢ekme y.
j?k 45111/00| 00 | 00| 00 | 00 | 00 | 0-0 |10
Suieme | 0-0 | 66| 00| 00 | 00 | 00 | 0-0 | 0-0 | 0-0 | 00
Boya 00/00|46| 00 | 10 | 00 | 00 | 1-0 | 0-0 | 0-0
yapma
Kumanda | 0010000 | 35 | 00 | 10 | 00 | 1-1 | 10 |00
kullanma
HesaeM- 1 00 (0-0 00| 00 | 45 | 00 | 00 | 10 | 00 |11
kullanma
Telefon 1 90100/ 00| 00 | 00 | 55 | 00 | 11 | 00 |00
kullanma
Kulakdk 1 5 0100 00| 00 | 0-0 | 00 | 66 | 00 | 00 | 0-0
kullanma
Gameboy | 9 10-0| 00| 21 | 00 | 11 | 00 | 34 | 00 |00
oynama
Fowogral \ 50100 00| 11 | 00 | 1.1 | 00 | 00 | 4-4 | 0-0
¢cekme
Yoo 0-0/00|00| 00 | 22 | 00 | 00 | 00 | 0-0 | 44
yazma
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8. HAREKET ve DURUS OZNITELIKLERIYLE EYLEM
TANIMA

Insanlarin eylemlerindeki hareket oriintiileri ve eylemler yapilirken insanlarin
durus sekilleri arasinda bir iliski mevcuttur. Bu iliski i¢in cesitli 6rnekler verilebilir:
yatakta uyuyan bir insanin durusu yataya yatay bir sekilde uzanmis olmasi, sira
bekleyen bir kisinin yere dikey olarak ayakta duruyor olmasi v.b.

Hareket ve durus bilgisi arasindaki iligskiyi kullanarak eylem taniyan cesitli
sistemler mevcuttur [108]-[112]. Bu calismalar ile hem hareket bilgisini hem de
durus bilgisi kullanarak eylemin sinifi taninmustir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirdigimiz 6zgiin hareket tabanli 6znitelikleri
cikartma yontemi (bkz. Boliim 4) kullanarak hareketli goriintiilerden, hareket bilgisi
elde edildikten sonra gelistirilen diger sistemler gibi hareket bilgisini, durus bilgisi
birlikte kullanarak eylem tanima sistemi olusturduk. Gelistirdigimiz bu 6zgiin sistem
araciligryla hareketli goriintiilerdeki hareket oriintiilerini ¢ikartan yontemimizi hem
tek basma hem de durus bilgisi ile birlikte eylem tanima probleminde Kkullanarak
degerlendirme firsat1 yakalanmistir. Weizmann ve KTH gibi oldukga taninmis iki
veri kiimesi {izerinde gelistirdigimiz 6zgiin eylem tanima sistemini test ettigimizde
her iki durumda da literatiirdeki Orneklerine gore basarili tanima oranlaria

ulagtigimiz gézlemlenmistir [11].
8.1. Tasarlanilan Sistemin Modeli ve Detaylar:

Gelistirilen sistem, test hareketli goriintiilerinde bulunan eylemin sinif bilgisini
elde etmek {izere tasarlanmistir. Sistem ana hatlariyla iic farkli basamaktan
olusmaktadir. Bu basamaklar sirasiyla Onislemler, Oznitelik ¢ikarimi, ve eylem
tanimadair.

On islemler basamaginda kullanilan 2 farkli hareketli gériintii veri kiimesinde
ki (Weizmann ve KTH) hareketli goriintiilleri olusturan RGB resimlerde renk
azaltmasi yapilarak 256 gri-seviyeli hale getirilmistir. Bu gri seviyeli resimler G-
KYM (Gri-Kirmizi Yesil Mavi) olarak adlandirilmistir. Daha sonra gri renkli
goriintiilerdeki giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in medyan filtreleme [103] kullanilmistir.
Medyan filtrenin boyutu kullanilarak 3x3 olarak alinmigtir. Hazir kullanilan

yontemden dolay1 kontur tabanli durus 6zniteliklerinin elde edilebilmesi i¢in aktor
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siliiet gortintiilerinin hazir olmas1 gereklidir [36]. Bunun elde edilebilmesi i¢in arka
plan ¢ikartimini takiben ¢esitli morfolojik islemler uygulanmstir.

Oznitelik ¢ikartimi basamaginda Sekil 8.1°de verilen veri akis diyagramindan
da goriildigi tizere iki farkli Gznitelik olusturulmustur. Bunlar sirasiyla hareket
Oriintlileri ve kontur tabanli durus Oznitelikleridir. Hareketli goriintiideki, hareket
bilgisini elde edebilmek i¢in 6zgiin olan tabanl &znitelikleri ¢ikartma yontemi (bkz.
Boliim 4) kullanilmistir. Ayni hareketli goriintiilerdeki durus bilgisini elde edebilmek
i¢in ise Cheema vd. [36] olusturulan kontur tabanli durus 6znitelikleri ¢ikartilmigtir

(bkz. Boliim 2.1.2.1).

Rastgele

Ormanlar
yaplisivia

Siniflandirma

eylemin

kompakt
taniml ayaca
Kompakt
tanimiavyicinin
olusturuimasa

kontur
hareket tabanli durug
drintiileri oznitelikleri

Hareket
bilgi=sinin
olusturuimasa

Durus
bilgisinin
olusturuimasa

hareketli
goruntii

hareketli
gorinti

Hareketli
goriintilier

Sekil 8.1: Hareket ve durus bilgisini kullanarak eylem tanima veri akis diyagramau.

Hareket bilgisinin olusturulmasinda tez kapsaminda Bolim 4’de detaylica

anlatilmis olan yontem kullanilmistir. Fakat bu yontemden farkli olarak kullanilan

57



Haar benzeri filtre sayis1 16 yerine 24 olarak alinmigtir. Tiim filtre tiplerini gosteren
gorsel Sekil 8.2°de verilmistir [11]. Ek olarak tanimlanan 2 filtre tipi d) ve e)
bentlerinde gorselleri verilmis olanlardir. Bu iki filtre tipi farkli zamanlar igerisinde
X-y diizlemindeki degisikliklere yogunlastirilmis bir yapidadir. 6 farkli filtre tipi i¢in
konumsal uzayda 4x4 ve 8x8 filtre biiyiikliikleri olmak {lizere zamansal uzayda ise 4
ve 8 gergeve zaman penceresi alinmak tlizere 24 farkl: filtre tanimlanmistir. Belirtilen
yontemde diger tiim islemler ayni sekilde devam ettirildikten sonra verilen hareketli
gdriintiiniin her gergevesi i¢in kisa dénem hareket oriintiileri KDHO Esitlik (4.2)’deki

gibi hesaplanilmistir. Bu Oriintiiler daha sonra kompakt tanimlayici olusturulurken

.
e

Sekil 8.2 Hareket ve durus bilgisiyle eylem tanimada kullanilan filtre tipleri.

kullanilmustir.

d)

Durus bilgisinin olusturulmasinda Cheema vd. [36] tarafindan olusturulan
kontur tabanli durus 6zniteliklerini olusturan yontem kullanilmistir. Bu yontem ile

verilen hareketli goriintiiniin her bir ¢ergevesi i¢in Esitlik (2.4)’de tanimlanmis olan

D vektoriiyle durus bilgisini tanimlanmustir.

Kompakt tanimlayici ile durus ve hareket bilgisi yerel olmaktan (gerceve
bazinda) ¢ikartilmak istenmis ve birlesik bir tanimlayici olusturmak hedeflenmistir.
Hareketli goriintiiniin tiim cergeveleri icin hesaplamlan hareket oriintiileri KDHO

Esitlik (4.3) ve Esitlik (4.4) kullanilarak kiiresel hareket gosterimine KHG
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doniistiiriilmiis ve daha sonra ise Esitlik (4.5) kullanilarak verilen hareketli

goriintiideki hareket bilgisini temsil eden HAB vektorii olusturulmustur.

Durus bilgisi 6znitelik vektorii olan D Esitlik (2.4) ile hesaplanilmistir. Bu
vektor verilen hareketli goriintiiniin  bir ¢ergevesindeki (t) durus bilgisini
gostermektedir. Tiim hareketli goriintii boyunca baskin olan durusun tespit edilmesi
ve diger duruslarin bu baskin durustan farkliliklarinin hesaplanilmasi i¢in istatistiksel
yontemler olan ortalama ve varyansa bagvurulmustur. Kompakt tanimlayicinin KT(v)

olusturulmasi isleminde ise Esitlik (5.5)’ten yararlanilmstir:

KT (v) = (D) || (D) || HAB(V) . (5.5)

Esitlik 5.5’te v incelenen hareketli goriintiiyii, HAB(V) bu hareketli goriintiiniin
hareket bilgisini, D ise hareketli goriintiideki tiim durus Ozniteliklerini temsil
etmektedir.

Hareketli goriintiiler i¢cin kompakt tanimlayicilar olusturulduktan sonra eylemin
siniflandirilmast basamagina gecilmistir. Bu basamakta kullanilan veri, egitim
kiimesi ve test kiimesi olarak iki farkli kisma ayrilmistir. Egitim kiimesi kullanilarak
olusturulan Rastgele Ormanlar yapisiyla test 6rnegindeki eylemin siif bilgisi tahmin

edilmistir.

8.2. Deneysel Sonuglar

Gelistirilen hareket ve durus bilgisini kullanarak eylem taniyan sistem [11]
KTH veri kiimesinde (bkz. Bolim 3.1) ve Weizmann veri kiimesinde (bkz. Boliim
3.2.) test edilerek degerlendirilmistir. Her iki veri kiimesinde de test Orneginde
bulunan aktor ile ilgili tiim hareketli goriintiiler egitim kiimesinden c¢ikartilarak
sistem egitilmistir. Test edilen Ornekteki aktorii disarida birakma (ing. leave-one-
actor-out) yaklagimi olarak da bilinen bu yontem ile sistemin aktorler {izerine degil
de eylemler lizerine yogunlagmasi saglanmustir.

Test asamasinda Weizmann veri kiimesinde eylemlerin taninmasi igin hareket
ve durus bilgisi hem ayr1 ayri hem de birlesik olarak (kompakt tanimlayici)
kullanilmistir. Bu kullanimdaki amag¢ hareketli goriintiideki eylemin taninmasi

asamasinda durus ve hareket bilgisinin tanima bagarisina tekil olarak katkilarinin
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incelenmesidir. Tekil olarak eylem tanima basarisi incelenirken siniflandirma araci
olarak Destek Vektor Makineleri, kompakt tanimlayici ile eylem tanima basarisi
incelenirken Rastgele Ormanlar yapis1 kullanilmistir.

Weizmann veri kiimesinde bulunan 90 hareketli goriintiiden 79’u sadece durus
bilgisini kullanarak basarili bir bicimde taninmustir. Sadece durus bilgisini
kullanilarak yapilan bu tanimada %87,78 dogruluk oranina ulagilmistir. Ayn1 sekilde
sadece hareket bilgisi kullanildiginda 90 hareketli goriintiiden 82’si basarili bir
bi¢imde taninarak %91,11 dogruluk orani elde edilmistir. Bu noktada hareket
bilgisinin daha ayirt edici 6zellikler barindirdigini gézlemlenmistir.

Kompakt tanimlayic1 kullanarak hem durus hem de hareket bilgisi
birlestirildiginde ve bu tiimlesik bilgi sayesinde hareketli goriintiiler tanimlanarak
simiflandirma yapildiginda ise Weizmann veri kiimesinde bulunan 90 hareketli
gorlintiinlin 85’inin eylemi basarili bir bi¢imde tanmarak %94,44 dogruluk oranina
ulagilmistir. Ayrica bu deneyde %92444 ortalama duyarlilik orani, ve %97,75
ortalama keskinlik elde edilmistir. Bu noktada kompakt tanimlayicinin hem hareket
hemde durus bilgisinden yararlanarak daha basarili bir sonug¢ elde ettigi
gbzlemlenmistir. Weizmann veri kiimesinde kompakt tanimlayici kullanilarak eylem
bazinda tamima yapildiginda elde edilen sonuglar Tablo 8.1°de detayli olarak
verilmistir.

Tablo 8.1 incelendiginde sistem tarafindan en ¢ok karistirilan eylemin (dokuz
hareketli goriintiiden ikisinde hatali tamima yapilmistir) sekerek ilerleme eylemi
oldugu goézlemlenmistir. Bu eylemde aktor tek ayagi iizerinde ziplayarak yol
almaktadir. Dolayisiyla yaptig1 bu eylem hem kosma hemde ziplama eylemine bir
Olclide benzemektedir.

KTH veri kiimesinde kompakt tanimlayicit kullanan sistemimiz ile tanima
yapildiginda %92,99 dogruluk orani, %92,99 ortalama duyarlilik orani, ve %92,97
ortalama keskinlik elde edilmistir. Durus ve hareket bilgisi kullanilarak bu veri
kiimesi tlizerinde elde edilen sonug¢ her ne kadar literatiirdeki ¢aligmalara yakin olsa
da istenilen seviyede degildir. Bunun nedenleri ise kamera hareketi, goriintiilerdeki
glriiltii, dokusal arka plan olarak siralanmistir. Eylemler bazinda inceleme
yapildiginda ise en ¢ok karigtirilan iki eylemin rahat adimlarla yiiriiylis-kogsma ve
kosma oldugu tespit edilmistir. Bu iki eyleminde durus ve hareket bilgilerinin
birbirlerine benzerligi bu karistirma da etkin rol oynamistir. Kalan yanls tanimalar

incelendiginde ise kendi iclerinde iki grupta toplanabilecegi gézlemlenmistir. Boks,
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alkis ve el sallama ti¢liisii st viicut hareketleri olarak kendi aralarinda bazi hareketli

goriintiiler i¢in yanlis tanima sonuglar1 vermistir. Diger grupta ise kosma, yiiriime ve

rahat adimlarla yiirliylis-kosma eylem {igliisii bulunmaktadir. Bunlar ise alt viicut

hareketleri olarak kendi arasinda gruplanabilmektedir. Tablo 8.2°de KTH veri

kiimesinde kompakt tanimlayici kullanarak yapilan eylem tanima sonuglar1 hareketli

goriintli bazinda karisiklik matrisi olarak verilmistir.

Tablo 8.1: Weizmann veri kiimesinde eylem tanima karisiklik matrisi.

Z.1. | Kollarini ve Y.Y. | SL
bacaklarini agarak
(] <
wl .| 8 =§ g ve kapatarak £
ﬁ ,i’ ’LED >5-4 Mo ziplama N%
Tek elini
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sallama
Iki elini
0 9 0 0 0 0 0 0 0 0
sallama
Egilme 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0
Yiiriime 0 0 0 8 1 0 0 0 0 0
Kosma 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0
Ziplayarak
) 0 0 0 0 0 8 0 0 0 1
ilerleme
Kollarini ve
bacaklarim
acarak ve | O 0 0 0 0 0 9 0 0 0
kapatarak
ziplama
Ziplama 0 0 0 |0]| O 0 0 9 0 0
Yenge
) "g (; ) 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0
yuruyusu
Sekerek
) 0 0 0 0 1 1 0 0 0 7
ilerleme

Kompakt tanimlayici yapisi ile durus ve hareket bilgisi birlestirilerek tanima

yapildiginda Weizmann veri kiimesi iizerinde tanima dogruluk oraninda %3,3-%6,66

artis, KTH veri kiimesi lizerinde tanima dogruluk oraninda %3,84-%7,12 artis

saglanmstir.

Bu artiglar sadece hareket bilgisi veya sadece durus bilgisi
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kullanilmasiyla elde edilen sonuglar ile karsilagtirma sayesinde elde edilmistir. Bu
noktada durus ve hareket bilgisinin eylem tanimada ortaklasa olarak kullanilmasiyla

daha bagarili sistemler insa edilebilecegi gdzlemlenmistir.

Tablo 8.2: KTH veri kiimesinde eylem tanima karigiklik matrisi.

Yiriime | Rahat adimlarla | Kosma | Boks | Alkis El
ylirime-kosma sallama

Yiiriime 95 3 2 0 0 0
Rahat
adimlarla 5 85 10 0 0 0
ylriime-kosma
Kosma 4 9 87 0 0 0
Boks 0 0 0 96 3 1
Alkis 0 0 0 2 96 1
El sallama 0 0 0 1 1 98

Gelistirilen kompakt tanimlayict kullanan sistem ile literatiirde var olan bazi
sistemlerin ayn1 veri kiimeleri iizerindeki basarili tanima oranlarinin karsilastirmasi
Tablo 8.3’te verilmistir. Bu karsilastirmadan da anlasilacagi lizere durus ve hareket
bilgisini tiimlesik olarak kullanan sistemler [66], [67] sadece tek bir bilgi tipi
(hareket veya durus) kullanan sistemlere [36], [43], [72] oranla daha basarili sonuglar
vermektedir. Bu tez kapsaminda One siiriilen farkli bilgi kaynaklarindan elde edilen
bilgilerin efektif bir sekilde birlestirilmesiyle daha yiiksek dogruluk oranina sahip
tanima yapilabilecegi varsayimimi destekler bir niteliktedir. Ayrica gelistirilen
sistemin literatiirdeki diger sistemler ile yakin sonuglar vermesi ise gelistirilen

sistemin literatiirde yerini alabileceginin bir kanitidir.
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Tablo 8.3: Durus ve/veya hareket bilgisiyle eylem taniyan sistemlerin dogruluk

oranlart.

Sistem Veri kiimesi AKktor adedi Dogruluk oram
Bregonzio vd. [66] Weizmann 10 % 96,66
Zhang ve Tao [67] Weizmann 10 % 93,87
Baysal vd. [43] Weizmann 9 % 92,6
Ballan vd. [70] Weizmann 10 % 92,41
Cheema vd. [36] Weizmann 9 % 91,6
Dhillon vd. [72] Weizmann 10 % 88,5
Thurau [75] Weizmann 10 % 86,6
Bregonzio vd. [66] KTH 6 % 94,33
Zhang ve Tao [67] KTH 6 % 93,5
Ballan vd. [70] KTH 6 % 92,1
Baysal vd. [43] KTH 6 % 91,5
Donderac vd. [92] KTH 6 % 85,1
Dhillon vd. [72] KTH 6 % 82,66
Sadece hareket )

o Weizmann 10 % 91,11
bilgisi
Sadece durus )
o Weizmann 10 % 87,78
bilgisi
Kompakt ]
Weizmann 10 % 94,44
tanimlayici
Kompakt
KTH 6 % 92,99
tanimlayici
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9. FiZiK TEDAVI EGZERSIZLERINI ANALIZ EDEN
TEMEL ve GELISTIRILMIS SISTEM

Fizik tedavi egzersizleri hastalarin sagliklarini yeniden kazanmasi i¢in yapilan
hareketler rutinidir. Bu egzersizler hastane ortaminda fizyoterapi uzmanlari esliginde
yapilabilecegi gibi ¢esitli nedenlerden dolayr hastalarin evlerinde tek baglarina
bunlari tekrar etmesi de istenilebilmektedir. Evde yapilan egzersizlerin kontrolii i¢in
hastadan yaptigi egzersiz ile ilgili ayrintilarla doktorunu bilgilendirmesi
beklenilmektedir. Bu noktada gelistirilebilecek bir sistem ile hastanin yaptig
egzersiz tipi ve adedi hakkinda temel bilgilerin elde edilmesi iyilesme siirecine
katkida bulunacaktir. Yapilan tez kapsaminda, fizik tedavi egzersizleri, hareketli
goriintiilerdeki eylemler gibi ele alinarak bu eylemin siniflandirilmasi i¢in iki farkl
sistem sunulmustur. Sunulan sistemler fizik tedavi egzersiz seansi igersinde
tekrarlanan egzersizin tipi tanidiktan sonra takip siirecine gegerek bu egzersizin ayni
seans icerisinde kac¢ defa tekrar ettigini tahmin etmek icinde 6zgiin bir yontem
sunulmustur.

Evde yapilan fizik tedavi egzersizleri kayit altina alarak olusturdugumuz
EOFTE veri kiimesinden (bkz. Boliim 3.4) ayni seans igerisinde yapilan egzersizin
tipini ve tekrar adedini belirleyecek iki sistem tasarlanmistir. Bu tasarlanilan
sistemler genel olarak egzersizdeki hareket bilgisini, durus bilgisini ve etkilesimde
bulunulan nesne inceleyerek bunlar1 6znitelikler olarak tasvir eder. Elde edilen
Oznitelikler daha sonra tiretken (ing. generative) bir Bayes ag1 igerisinde kullanmakta
ve bdylece egzersiz tipini taninmaktadir.

Tez kapsaminda fizik tedavi egzersizlerini tamimak ve takip etmek igin iki
sistem tasarlanmis ve bunlar sirasiyla: temel sistem ve gelistirilmis sistem olarak
adlandirilmigtir. Temel sistemin [13] kullandigi yapi, Oznitelikler bazindan daha
zenginlestirilerek gelistirilmis sistem [12] elde edilmistir. Bu farklar1 daha detayli
analiz etmek icin her iki sistemde sirasiyla Bolim 9.1 ve Boliim 9.2 basliklar1 altinda
incelenmistir. Her iki sistemde de egzersiz tipi tespit edildikten sonra (takip
asamasinda), seans igerisinde ayni egzersizden kag tekrar yapildigimi tahmin etmek
icin O6zgilin bir yaklasim tasarlanmistir. Egzersiz sayisini tahmin eden yaklasim
Bolim 9.3 baghigi altinda detaylandirilmistir. Gelistirilen sistemlerden elde edilen

deneysel sonuclar ise Boliim 9.4 baglig altinda degerlendirilmistir.
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9.1. Fizik Tedavi Egzersizlerini Analiz Eden Temel Sistem

Evde yapilan fizik tedavi seanslari i¢erisindeki egzersizlerin tiplerini ve tekrar

sayilarini bulmak igin tasarlanilan temel sistem [13] ii¢c ana modiilden olusmaktadir.

[Ik modiil ile hareketli goriintii bazinda diisiik seviye (ing. low-level) dznitelikler

elde edilmistir. Bu Oznitelikler ile hareketli goriintiideki eylemin hareket bilgisine,

durus bilgisine ve nesne bilgisine erisilmistir. Bu 6znitelikler genel olarak 6znitelik

tanimlayicisi olarak gruplandiktan sonra ikinci modiil olarak yiiksek seviye (ing.

high-level) olarak tanimlanan iiretken Bayes agina verilerek egzersiz tipi taninmustir.

Egzersiz tipi ve ilgili hareket-durus Oznitelikleri daha sonra son modiil olan

kestiriciye (ing. estimator) verilmistir. Bu son modiilde ise ayni seans igerisindeki

egzersizin tekrar sayisini tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Tiim bu modiiler yapinin

sistem tasarimi Sekil 9.1°de verilmistir [13].

Yiksek-seviye

Egzersiz tipi

Egzersiz
Tipi
(ET}

modil

Hesne
Bilgisi
(HB)

Durusg
Bilgisi
(DB)

Oznitelik Tanimlayici (OT)

L

| Kest

Hareket durus
oznitelikleri

a

h

Nesne Oznitelikleri - Hare‘_@t )

Durug Oznitelikleri )

ETH
hareketli
giriantiler

Derinlik
hareketli
girimtiler

DHigtik-seviye
modiil

tekrar
L. sayisi
1ricl

Egzersiz

Kestirici
modiil

Sekil 9.1 Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel sistemin modiiler yapis.

Hareket Oznitelikleri, verilen bir hareketli goriintiideki egzersizin hareket

bazindaki oOzelliklerini tanimlamaktadir. Bu 0Oznitelik tanimlayicist verilen her

hareketli goriintii i¢in Boliim 4’de anlatildig1 sekilde olusturulmustur. Ayrica iki
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farkli hareketli goriintii tipi i¢in (KYM ve derinlik hareketli goriintiileri) ayr1 ayri
hesaplanip Esitlik (4.5)’te verildigi gibi HUB hareket tabanli 6znitelik tanimlayicisi
olusturulmustur. Hem derinlik hem de KYM hareketli goriintiilerin ortak
kullanilmast durumunda her iki veri tipi i¢in elde edilen HUB’lar yan yana
birlestirilmek suretiyle tlimlesik tanimlayici olusturulmustur.

Durus oOznitelikleri, verilen bir hareketli goriintiideki egzersizi icra eden
hastanin durusu hakkinda o6zellikleri tanimlamaktadir. Bu 0Oznitelik tanimlayicisi
verilen her hareketli goriintii icin Bolim 6’da anlatildigi sekilde olusturulmustur.
Parametre olarak verilen hareketli goriintiiniin her 20 ¢ercevesinde bir defa ¢ikartilan
durus 6znitelikleri daha sonra Esitlik (6.2)’de oldugu gibi DUB durus 6znitelikleri
tanimlayicisi olarak elde edilmistir. Hem derinlik hem de RGB hareketli goriintiilerin
ortak kullanilmasit durumunda her iki veri tipi i¢in elde edilen DUB’lar yan yana
birlestirilmek suretiyle tlimlesik tanimlayici olusturulmustur.

Nesne Oznitelikleri, verilen bir hareketli goriintiideki egzersiz seansinda
hastanin etkilesimde oldugu nesne tipi hakkinda bilgi vermektedir. Nesne 6zniteligi
olarak tanimlanan bu 6zelligin elde edilebilmesi i¢in Boliim 2.1.3.1’de anlatilan Fei-
Fei’nin nesne tespit yontemi [58] kullanilmigtir. Verilen hareketli gériintiiniin her 20
cercevesindeki RGB goriintiilerde, sisteme tanimlanan tiim nesne tipleri aranmis ve
bulunan nesne tiplerinin sayisinin tiim arama yapilan goriintii sayisina orani
hesaplanarak nesne tipi hakkinda bilgi edinilmistir.

Yiiksek seviye modiil icerisinde tanmima goérevini yerine getirmek icin
tasarlanmis tiretken Bayes agi, verilen hareketli goriintiideki egzersiz tipini et tim
egzersiz tipleri kiimesi ET igerisinden bulmaya ¢alismaktadir, et € ET.

Uretken Bayes ag1 Sekil 9.1°de goriilen yiiksek seviye modiil igerisindeki
grafiksel model olarak tasarlanmigtir. Bu grafiksel modelden anlasilacagi iizere ag
icerisindeki rastgele degiskenler Egzersiz Tipi ET, Nesne Bilgi NB, Hareket Bilgisi
HB, Durus Bilgisi DB, Oznitelik Tanimlayict OT seklinde siralanmaktadir.
Degiskenler arasindaki baglantilarinda bu grafiksel model esas alinarak yapilmistir.
Dolayisiyla iiretken Bayes ag1 ile bir hareketli goriintiideki (v) egzersiz tipinin et
tanimas1 islemi (L,) igin secilen &znitelik tanimlayicisi 6t € OT kullanilarak

diizenlenen L,(o7) Esitlik (9.1) ile ifade edilebilir:
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L, (6t)=argmax > P(ET,HB, DB, NB,OT). ©.1)

eteET  HB,DB,NB

Esitlik (9.1)’de P(ET.HB,DB,NB,OT) birlesik olasilik dagilim tablosunu temsil
etmektedir. P(ET,HB,DB,NB,OT) Sekil 9.1°de verilen kosullu olasilik baglantilari
kullanarak Esitlik (9.2) ile diizenlenmistir:

P(ET,HB, DB.,.NB,C')T) o« P(ET)P(HB|ET)P(DB| ET) ©2)
P(NB|ET)P(OT | HB, DB, NB).
Esitlik (9.2)’de tanimlanan olasiliklar incelendiginde P(ET)=0,125 olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni kullanilan EOFTE veri kiimesindeki egzersiz tip
sayisinin 8 olmasi ve esit sayida 6rnek igermesidir. Tablo 3.2.1 ve EOFTE veri
kiimesinin 6zellik bazindaki tanimlar1 kullanilarak P(HB|ET), P(DB|ET), P(NB|ET)
kolaylikla hesaplanilmas1 ragmen P(OT|HB,DB,NB) ifadesinin ilgili aksiyomlar
kullanilarak ag¢ilmas1 gerekmektedir. Bu agilim yapildiktan sonra P(OT|HB,DB,NB)

P(OT | HB, DB, NB) oc P(HB|OT)P(DB|OT)P(NB | OT), ©3)

Esitlik (9.3)’teki gibi ifade edilir. Eksik kalan ifadelerin: P(HB|OT), P(DB|OT),
P(NB|OT) hesaplanilmasi icin diisiik-seviye modiiliinden elde edilen dznitelikler
kullanilmistir. Diislik-seviye Ozniteliklerden ile eksik kalan ifadeler arasindaki
baglanti Onceki paragraflarda anlatilmasina ragmen aralarindaki tam baglantiy1
saglayabilmek siniflandirma igleminde DVM yontemi kullanilarak DVM skorlari

Gibbs dagilimi kullanilarak ilgili olasiliklara ¢evrilmistir.

9.2. Fizik Tedavi Egzersizlerini Analiz Eden Gelistirilmis

Sistem

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel sistemin [13] kullandigt
Oznitelikler daha fazla zenginlestirilerek gelistirilmis sistem [12] elde edilmistir.

Ozetle, gelistirilmis sistemde, kullanilan iiretken Bayes Ag1 temel sisteme oranla
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daha detaylandirilmig, 6znitelik ¢ikarma yontemleri daha c¢ok cesitlendirilmis ve
bdylece daha basarili sonuclar elde eden bir sistem olusturulmustur.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz ederek hareketli goriintiilerdeki egzersizlerin
tipleri ve tekrar sayilarin1 bulan gelistirilmis sistemin veri akig diyagrami Sekil
9.2°de verilmistir. Oznitelik ¢ikartimi1 modiilinde verilen hareketli goriintiiye ait
diisiik-seviye Ozellikler elde edilmektedir. Bu diisiik-seviye 0Ozellikler hareket
ortintiileri, durus bilgisi, etkilesimde bulunan nesne tipi olarak siralanmaktadir.
Egzersiz tanima modiiliinde tiretken bir Bayes ag1 kullanilarak hareketli goriintiideki
egzersizin sinifi (tipi) taninmaktadir. Bu islem i¢in gerekli olan kanitlar ise makine
O0grenmesi tabanli smiflandiricilarin diistik-seviye ozellikleri yorumlamasindan elde
edilmektedir. Tekrar sayisini1 tahmin eden modiil ise verilen hareketli goriintiideki
hareket ve durus tabanli Ozniteliklerini ayrica egzersiz tanima modiilii sayesinde
tespit edilen egzersiz tipini kullanarak ayni seans igerisindeki egzersizin ka¢ defa
tekrar edildigini tahmin etmektedir. Ayrica Sekil 9.2°deki diyagram incelendiginde
temel ve gelistirilmis sistem arasinda modiiller arasindaki veri akis yapisinin ayni
oldugu gozlemlenmektedir.

Uretken Bayes ag1 Sekil 9.3’de verilen grafiksel model esas almarak
tasarlanmistir. Bu grafiksel modelden anlasilacagi {izere ag igerisindeki gizli
diigtimler Egzersiz Tipi ET, Hareket Tipi HT, Durus Tipi DT, Nesne Tipi NT
seklinde siralanirken gozlemlenebilen diigiimler ise Hareket kanitlari hk, Durus
kanitlar1 dk, Nesne kanitlar1 nk seklinde siralanmaktadir. Go6zlemlenebilen
diigimlerdeki kanitlar ilgili 6zniteliklerin makine 6grenmesi tabanli siniflayicilar
tarafindan yorumlanmasi ile elde edilmektedir. Bu yaklagim ile agin karmasikligi
azaltilmakta ve egzersiz tipinin taninmasi islemi daha kolay bir gsekilde

tanimlanmaktadir.
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Egzersiz Tipi Tekrar Sayisi

Tekrar
Sayisinan
Tahmin
Edilmesi

Egzersiz
tipi

Egzersicz
Tanima

Hareket ve durug tabanii

i Hareket, durus ve nesne . .
znitelikler

tabanli 6znitelikler

Oznitelik
Q1kart1m1

Renk ve derinlik hareketli gériintileri

e

EOFTE Veri
Eiimesi

Sekil 9.2: Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistemin veri akis diyagrama.

Egzersiz Tipi
ET
Hareket Tipi Durus Tipl Nesne Tipi
HT DT NT

Nesne

kanitlari
nk

Hareket
kanitlari
hk

Durus
kanitlar
dk

Sekil 9.3: Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistemdeki tiretken

Bayes Aginin grafiksel modeli.
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Sekil 9.3’te verilen Bayes ag1 kullanilarak gelistirilmis sisteme verilen bir
hareketli goriintiideki v egzersiz tipinin taninmasi islemi L(v) olarak tanimlanmustir.
L(v) ilgili Oznitelik tabanli kanitlar1 (hk, dk, nk) kullanarak hareketli goriintiiddeki

egzersiz tipini et € ET olmak tizere Esitlik (9.4) ile tanimaktadir:

L(v)=argmax > P(ET,HT,DT,NT,hk,dk,nk). (9.4)

eteET  HT,DT,NT

Esitlik (9.5)’te P(ET,HT,DT,NT,hk,dk,nk) birlesik olasilik dagilim tablosunu temsil
etmektedir. P(ET,HT,DT,NT,hk,dk,nk) ifadesi Sekil 9.3’de verilen kosullu olasilik

baglantilar1 kullanarak agagidaki esitlikteki gibi diizenlenmistir:

P(HT |et)P(DT |et)P(NT | et
(et)H Pghk | |HT)) P((dk || D'?')Ii(nk|| N)T) 5:9)

Esitlik (9.5)’te tanimlanan olasiliklar incelendiginde P(et)=0,125 olarak ortaya
cikmaktadir. Bunun nedeni kullanilan EOFTE veri kiimesindeki egzersiz sinif
sayisinin 8 olmasi ve esit sayida 6rnek igermesidir. Tablo 3.2.1 ve EOFTE veri
kiimesinin Ozellik bazindaki tamimlar1 kullanilarak P(HT|et), P(DT|et), P(NT|et)
kolaylikla hesaplamlmaktadir. Ornegin et bir sandalye bacak egzersizi ise
P(DT=ayakta durmalet=sandalye bacak egzersizi) olasilik ifadesinin degeri 0’a
esittir ¢linkii veri kiimesinde ayakta durulup yapilan bir sandalye egzersizi tanimh
degildir.

Esitlik (9.5)’te gizli ve gozlemlenen diigiimler arasindaki olasilik ifadeleri:
P(hk|HT), P(dk|DT) ve P(nk|NT) ise ilgili aksiyomlar kullanilarak Esitlik (9.6)’daki
gibi acilir. Esitlik 9.6’da verilen olasiliklar P(hk), P(dk), P(nk), P(HT), P(DT) ve
P(NT) incelenen hareketli goriintiiler i¢in ayni kabul edilmis ve ilgili islemlere dahil
edilmemistir. Fakat verilen bir hareketli goriintiideki egzersizin tipinin bulunmasi
L(v) islemi i¢in: P(HT|hk), P(DT|dk) ve P(NT|nk) ifadelerinin hesaplanilmasi
gerekmektedir. Bu degerlerin elde edilmesi i¢in makine Ogrenmesi tabanli

siniflandiricilara basvurulmustur.
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P(HT | hk)P(hk)

P(k | HT) = T I,
P(dk|DT) = P(DTPI((EJKT))P (dk), (9.6)
P(nk | NT) = P(NTP|(rI‘\IkT);’(”k).

Veri kiimesindeki tiim hareketli goriintiilerden ilgili 6znitelikler (hareket, durus
ve nesne tabanli) ¢ikartildiktan sonra bunlar birer kanit gibi yorumlanmig ve yiiksek
sayida Ozelligi basarili bir sekilde siniflandiran DVM smiflandiricilart kullanilarak
HT, DT ve NT etiketleri atanmistir. Bu smiflandirma islemlerinde verilen hareketli
goriintii test 6rnegi olarak ele alinmis ve geri kalan 6rneklerden ayni aktoriin yaptig
egzersizler hari¢ tutularak egitim kiimesi olusturulmustur.

Klasik DVM smiflandiricilart  etiket atama (smiflandirma)  iglemini
yaptiklarinda atanan etiket i¢in bir olasilik degeri sunmazlar. Ama bu olasilik degeri
P(HT]|hk) ve P(DT|dk) ifadeleri igin gereklidir. Bu noktada Gibbs dagilimi tabanli bir
yaklasim kullanilarak DVM skorlarindan Egsitlik (9.7) araciligiyla olasilik degerleri

elde edilmistir:

P(HT | hk) = 1 gaemno,
2 (©7)
P(DT |dk) = %eQ“’T'dk).

Esitlik (9.7)’de verilen Q(HT,hk) ve Q(DK,dk) potansiyel fonksiyonlarinda ilgili

DVM tahmin skorlar1 kullanilmig ve Z normalizasyon sabiti 0,5 olarak alinmistir.

9.3. Fizik Tedavi Egzersiz Seanslarinda Tekrar Sayisini

Bulma Yontemi

Evde yapilan her fizik tedavi egzersizi seansinda genellikle ayn1 egzersizin
birden ¢ok tekrari bulunmaktadir [8], [81], [113]. Bu tekrar sayisi hasta ile ilgilenen

fizik tedavi uzmani tarafindan belirlenmektedir [8]. Ayn1 egzersizin birden ¢ok tekrar
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edilmesiyle o bolgenin eski ritmine kavusturulmasi ve dolayisiyla iyilesme siirecinin
kisalmasi hedeflenmektedir.

Tez kapsaminda evde yapilan fizik tedavi egzersizlerinin tipleri hareketli
goriintiiler araciligryla taninmasi hedeflenmistir. Bu ana hedeften farkli olarak ikincil
bir hedef konulmustur. Bu ikincil hedef ayni1 seans igerisinde yapilan egzersizden kag
tane yapildig1 sorusunun yanitini tahmin etmektir. Fizik tedavi egzersiz seanslarinin
takibi ve analizi asamasinda egzersiz tekrar sayisinin bulunmasi hastanin sergiledigi
egzersiz performansint gozlemlemek agisindan ilgili uzmana yararli olmaktadir.
Ayrica hastanin kendi kendini kontrol edip evde yapmasi gereken egzersizleri
diizenleyebilmesi agisindan da egzersiz tekrar sayinin bulunmasi 6nemlidir.

Tez kapsaminda olusturulan EOFTE veri kiimesindeki egzersiz seanslarinda
tamamlanmis egzersizler bulunmaktadir. Tamamlanmis egzersizden kasit egzersizin
herhangi bir nedenden dolay:r yarim birakilmadan bastan sona kurallar dahilinde
bitirilmis olmasidir. EOFTE veri kiimesinde egzersiz seanslarinda ayri ayri olarak
hangi aktoriin gorev aldig1, hangi egzersiz tipinin kag¢ defa tekrar edildigi bilgisi tam
olarak bulunmaktadir.

Ayni seans igerisinde yapilan egzersizin ka¢ defa tekrar edildigi bulmak icin
Ozgiin bir yaklasim gelistirilmistir [12], [13]. Bu yaklasim Sekil 9.1 ve Sekil 9.2°de
goriildiigii tizere egzersiz tanima modiillerinden gelen egzersiz tipi bilgisini ve
Oznitelik ¢ikartimi modiillerinden gelen hareket ve durus Ozniteliklerini kullanarak
egzersiz tekrar sayisini tahmin etmektedir. Bu islem i¢in Oncelikle zamansal
bakimdan dilim tabanli yeni bir kiiresel gosterim (Dilim Tabanh Kiiresel Gosterim,
DTKG) tanimlanmustir. Sisteme verilen bir v hareketli goriintiisii igin DTKG(7),
v’nin ilk cergevesinden 1. ¢erceveye kadarki gerceveyi kapsayan yeni bir hareketli
gorlintii v; tanimlanmasi ile baglar. Daha sonra secilen durus ve hareket tabanh
Ozniteliklerin v; i¢in ¢ikarilmasi ile devam eder. Elde edilen 6znitelikler ile DTKG(t)

Esitlik (9.8) ile tanimlanir:

DTKG() = GKHG(V,) | DUB(V.). (9.8)

Esitlik (9.8)’de kullanilan; hareket tabanli 6znitelik tanimlayicist GKHG Egsitlik (5.3)

ile, durus tabanli 6znitelik tanimlayicist DUB ise Esitlik (6.2) ile tanimlanmustir. Bu
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Oznitelik tanimlayicilar1 yerine literatiirde varolan, tiim hareketli goriintiiyti hareket
ve durug tabanli tanimlayabilecek diger yaklasimlarda kullanilabilir.

Tekrar sayisinin tahmin edilmesindeki ana fikir; ardisik bir bigimde artan
T degerleri igin v hareketli goriintiisiinden yeni DTKG(t) elde edilmesi ve bunlarin
bulunan egzersiz tipine ne oranda benzediginin yorumlanmasidir. Egzersiz tipi
hatirlanacagi {izere egzersiz tanima modiilii sonunda o seans i¢in atanan egzersiz
etiketidir. Seans igerisinde tekrarlanan egzersizin tekrar sayisi arttikga atanan
etiketteki egzersize benzeme oram1 da artmaktadir. Bu benzerligi sayisal olarak
tanimlamak i¢in ikili DVM smiflandiricist kullanilmistir. DVM smiflandirici verilen
hareketli goriintiiniin taninan egzersiz tipi mi yoksa diger egzersizlerden mi oldugu
sorusuna yanit aramak tizere ikili ¢alistirilmistir. Bu benzerlik degerini tanimlamak

icin Esitlik (9.9)’da tanimlanan DVM giivenirlik degeri GD (skor) kullanilmistir:

GD(zr) = Zaigf (dv,, DTKG(7)) + sp. 9.9)

Esitlik (9.9)’da DVM giivenirlik degeri hesaplamasinda: a; ile agirliklar, ¢f ile
cekirdek fonksiyonlari, dv; ile destek vektorleri, sp ile sapma (ing. bias)
tanimlanmistir.  Gilivenirlik degerlerinin ardisik bir sekilde artan t degeri ile
olusturdugu ornek bir egri Sekil 9.4’te verilmistir. Dikkat edilecegi iizere hareketli
gorilintli icerisinde egzersiz tekrarlari arttikca GD daha oOnce anlatildigi iizere
artmaktadir. Bu artis sistemin hareketli goriintiideki egzersiz tipini daha basarili bir
sekilde tanidiginin kanitidir.

Giivenirlik degerleri ve t egrisi kullanilarak tekrar sayisi tahmin edilmektedir.
Bu tahmin i¢in egrinin yerel tepe noktalarinda seans icerisindeki egzersizlerin bittigi
varsayimindan yola ¢ikilarak bu tepe noktalarmmin sayisi hesaplanilmistir. Bu
hesaplama i¢in egri ilk dnce medyan filtre ile giiriiltiilerinden arindirilmistir. Daha
sonra egrinin tiirevinin sifir oldugu noktalar sayilarak tekrar adedi tahmin edilmistir.
Hareketli goriintiideki ¢erceve sayisi binlere ulastiginda egri diiz bir ¢izgi haline
gelebileceginden bu durumlarda penceresel bir yaklasim kullanilarak t i¢in baglangic

degeri farklilastirilarak ¢6ziim bulunabilir.
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Sekil 9.4: Ornek bir egzersiz seanst i¢in GD(7)- egrisi.

9.4. Deneysel Sonuglar

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel ve gelistirilmis sistemler gesitli
senaryolar ile test edilerek basarilar1 Ol¢tilmiistiir. Her iki sistemde, olusturulan
EOFTE veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. incelenen hareketli goriintii test
Oornegi olarak alinmis, geriye kalan hareketli goriintiilerden ise test Ornegindeki
aktoriin hareketli goriintiileri ¢ikartilarak egitim kiimesi hazirlanmistir. Bu iglem tiim
hareketli goriintiiler i¢in tekrar edilerek sistemlerin EOFTE veri kiimeleri {izerinde
basarilar1 gbzlemlenmistir.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel sistem hatirlanacag lizere hareket
tabanli 6znitelikleri elde etmek icin Boliim 4’te anlatilan Haar-benzeri 6zellikler ile
hareket tabanli 0znitelik ¢ikarma ydntemini, durus tabanli 6znitelikleri elde etmek
icin BOlim 6’da anlatilan 1zgarasal yapi ile durus tabanli Oznitelik ¢ikarma
yontemini, etkilesimde bulunan nesne hakkinda bilgi edinmek igin ise Bolim
2.1.3.1°de anlatilan Fei-Fei’nin nesne bulma yontemini kullanmaktadir. Temel
sistemin basarisini 6lgmek icin EOFTE veri kiimesinden iki farkli senaryo
hazirlanmistir. I1k senaryoda sadece 256 bit gri renkli hareketli goriintiilerden olusan
veri kiimesi, ikinci senaryoda ise ilk senaryoya ek olarak derinlik hareketli

goriintiileri de eklenen bir veri kiimesi hazirlanmistir. Burada amaglanan, zaman ve
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renk bilgisi 2-boyutlu bilgi olarak kabul ettigimizde, derinlik bilgisinin de
eklenmesiyle 3-boyutlu bilgi kullaniminin 2-boyutlu bilgi kullanimma oranla
sistemin genel basarisina katkisinin gézlemlenmesidir.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel sistem EOFTE veri kiimesinde
bulunan 240 tane hareketli goriintiideki egzersiz tiplerinden %90,8’ini %91,2
ortalama keskinlik orani ile sadece renk hareketli goriintiilerini kullanarak basarili bir
sekilde tanimigtir. Tablo 9.1°de karisiklik matrisi olarak egzersiz tipi basina basaril
taninan hareketli goriintii sayilar1 verilmistir. Tablo 9.1 incelendiginde en c¢ok
birbirlerine karistirilan egzersiz tiplerinin diiz sarka¢ ve dairesel sarka¢ egzersizleri
oldugu goézlemlenmistir. Bunun nedeni ise derinlik bilgisi olmadan kamera
karsisinda yapilan dairesel sarka¢ hareketi diiz sarka¢ hareketi olarak taninmasidir.
Birbirlerine ¢ok benzeyen bu iki egzersiz tipi arasindaki farki rahatlikla ortaya
koyabilmek i¢in temel sisteme derinlik hareketli gorintiilerinin de verilmesi

gerekmektedir.

Tablo 9.1: Sadece renk hareketli goriintiileriyle egzersiz tanima sonuglari.

Egzersiz | Sopa | Capraz | Sirtiistii | Havlu Diiz Dairesel | Sandalye | Topuk
Tipleri Sopa | Bacak Sarka¢ | Sarkag
Sopa | 28 2 0 0 0 0 0 0
Capraz | 27 0 0 0 0 0 0
Sopa
Sirtiisti
irtiistii 1 0 28 0 0 0 0 1
Bacak
Havlu 1 0 0 29 0 0 0 0
Diiz
0 0 0 0 25 5 0 0
Sarkac
Dairesel
0 0 0 0 3 27 0 0
Sarkac
Sandalye | 0 0 0 0 2 1 57 0
Topuk | O 0 1 0 1 0 1 57

Tablo 9.2 ile fizik tedavi egzersizlerini analiz eden temel sistem EOFTE veri
kiimesinde hem renk hem de derinlik hareketli goriintiilerini kullanmasiyla elde

edilen tanima basarilar1 gosterilmistir. Karisiklik matrisi olarak egzersiz tipi basina
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basarili taninan egzersiz seanslarinin sayisinin verildigi Tablo 9.2’de 240 farkh
egzersiz seansindan %96,25’ini (dogruluk orani) basarili bir bicimde tanindig ortaya
cikmaktadir. Bu deneyde elde edilen ortalama keskinlik orani ise %96,36’dir.
Derinlik hareketli goriintiilerinin dahil olmadigi sonuglari igeren Tablo 9.1 ile
karsilastirildiginda, derinlik bilgisinin = sistemin tanima basarisim  arttirdigi
gozlemlenmistir. Ayrica derinlik bilgisinin kullanilmasiyla sistemin artik en ¢ok
karistirdigr diiz sarka¢ ve dairesel sarkac egzersizleri arasindaki karistirmadan
kaynaklanan hatali tahmin sayisinin azaldigi gézlemlenmistir. Genel olarak temel
sistemde derinlik bilgisinin kullanilmasi ile %35,45 oraninda basar artis1 saglanmistir.
Ayrica karsilastirma agisindan Bobick ve Davis’in [14] tamimladigi sistem ile
EOFTE veri kiimesinde eylem tanima yapildiginda %80,8 dogruluk oraniyla tanima

yapildig1 gézlemlenmistir.

Tablo 9.2: Hem renk hem de derinlik hareketli goriintiileriyle egzersiz tanima

sonuglart.

Egzersiz | Sopa | Capraz | Sirtiisti | Havlu Diiz Dairesel | Sandalye | Topuk
Tipleri Sopa Bacak Sarkac | Sarkag
Sopa 29 1 0 0 0 0 0 0
Capraz 11 | 29 0 0 0 0 0 0
Sopa
Sirtiistii

1 0 29 0 0 0 0 0
Bacak
Havlu 1 0 0 29 0 0 0 0
Diiz

0 0 0 0 28 2 0 0
Sarkag
Dairesel

0 0 0 0 1 29 0 0
Sarkag
Sandalye 0 0 0 0 1 0 29 0
Topuk 0 0 0 0 0 0 1 29

Tablo 9.1 ve Tablo 9.2 verilen sonuglara ek olarak, her iki durumda da basarili

olarak taninan dairesel sarkag¢ egzersizlerinden birinden alinan sirali ¢ergeveler Sekil
9.5’da verilmistir. Sekil 9.6’da ise sadece renk hareketli goriintiilerinin kullanilmasi

ile sistem tarafindan yanlis egzersiz tipi olarak taninan fakar hem renk hem de
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derinlik hareketli goriintiilerinin kullanilmasi ile basarili bir bi¢imde taninan diiz

sarkag egzersizinden sirali ¢ergeveler verilmistir.

b)

Sekil 9.5: Derinlik hareketli goriintiileri kullanilmadan basarili taninan dairesel

sarkag egzersizinden sirali ¢erceveler.

Sekil 9.6: Hem renk hemde derinlik hareketli goriintiileri kullanilarak basarili

taninabilen diiz sarka¢ egzersizinden sirali gergeveler.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistem 6ncelikle renk (256
seviye gri ton) ve derinlik hareketli goriintiilerinden olusan EOFTE veri kiimesi
tizerinde, tim farkli 6znitelik ¢ikartma yontemlerini kapsayacak bir bigimde test
edilmistir. Hareket bilgisini olusturmak ig¢in kullanilan 6znitelikleri ¢ikarmak igin
Bolim 5’te anlatilan tez kapsaminda tasarlanan rastgele ormanlar yapisiyla

gelistirilmis hareket tabanli 6znitelik ¢ikarma ydntemi (ROY HO); durus bilgisini
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olusturmak i¢in Boliim 6’da anlatilan tez kapsaminda tasarlanan 1zgarasal yapi ile
durus tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi (1Y _DO) ve Béliim 2.1.2.1°de anlatilan
Cheema vd. [36] tarafindan gelistirilen durus tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi;
nesne bilgisini olusturmak i¢in ise de Bolim 2.1.3.1°de anlatilan Fei-Fei’nin nesne
tespit yontemi [58], Bolim 2.1.3.2’de anlatilan Viola ve Jones’un nesne tespit
yontemi [60] ve Bolim 2.1.3.3’de anlatilan Gall ve Lempitsky’nin nesne tespit
yontemi [62] kullanilmistir. Rastgele ormanlar yapisiyla gelistirilmis hareket tabanli
Oznitelik ¢ikarma yonteminde en fazla derinlik sayisi 5 belirlenmis, ormandaki en
fazla agac sayisi 24 secilmis ve her diiglimde secilen 6zellik sayisi ise toplam 6zellik
sayisinin karekokii olarak alinmistir. Sistemde kullanilan diger parametreler ise ilgili
boliimlerde verilmistir.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmig sistem i¢in 240 farkli
egzersiz seansindaki egzersiz tiplerinin taninmasi sonucunda elde edilen basarili
tanima oranlar1 (dogruluk orani) Tablo 9.3’te liste halinde verilmistir.

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistem sadece ROY HO ile
elde edilen hareket oriintiileri ile tanima yaptiginda %=89,6 basar1 oranina ulagmas,
sadece /Y DO ile elde edilen durus tabanli dznitelikleri kullanarak tanima yaptiginda
ise %69,58 basar1 oranina ulasmis, /Y DO yerine Cheema vd. [36] nin durus tabanl
Oznitelikleri kullandiginda ise basar1 oran1 %72,92’ye ulasmistir. Bu sonug 1518inda
hareket tabanli Ozniteliklerin durus tabanli Ozniteliklere oranla egzersizleri
(dolayisiyla eylemleri) tanimada daha ayirt edici oldugu gozlemlenmistir. Bir diger
gbzlem ise Cheema vd. [36]’un yonteminin /Y DO yontemine oranla daha basarili
oldugudur. Ayrica hareket bilgisi ve durus bilgisinin ortak olarak kullanilmasi
durumunda hareket ve nesne bilgisinin ortak olarak kullanimina oranla daha basarili
sonuclar elde ettigi gozlemlenmistir. Nesne bilgisi tek olarak egzersizleri ayirt
edemediginden, bu ikili karsilastirma goz Oniine alindigindan egzersiz tanimada
durus bilgisinin nesne bilgisinden daha ayirt edici oldugu sdylenebilir. Son olarak tii¢
farkli bilgi tiirtiniin ortak kullanilmasiyla elde edilen sonuglar incelendiginde, en
ylksek basarili tanima oranlarinin bu {i¢lii birlesim ile elde edildigi gézlemlenmistir.
Bu gozlem ile tez genelinde ortaya konulan farkli bilgi kaynaklarindan yararlanilarak
daha basarili egzersiz (eylem) tanima yapilabilecegi savi desteklenmistir.

Tablo 9.3’te en bagarili tanima oranlar incelendiginde %98,33 dogruluk orani
iki defa karsimiza ¢ikmistir. Bunlarda kullanilan ii¢ bilgi tiirliniin sadece bir

tanesinde (durus tabanli 6znitelikler) farklilik olmasina ragmen ayni basarili tanima
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orant elde edilmistir. Bu sonug¢ bizlere ii¢ farkli bilgi tiirli kullanildiginda tez
kapsaminda onerilen /Y DO yoénteminin literatiirdeki Cheema vd. [36]'nin durus

tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi kadar basarili olabildigini gostermistir.

Tablo 9.3: Gelistirilmis sistemin ¢esitli bilgi tiirleriyle elde ettigi tanima

oranlari.

Hareket Bilgisi | Durus Bilgisi | Nesne Bilgisi Basarih Tanima Orani
ROY HO [36] [58] 9%98,33
ROY HO 1Y DO [58] %98,33
ROY HO [36] [60] %97,9
ROY HO [36] [62] %97,9
ROY HO 1Y DO [62] %97,9
ROY HO 1Y DO - %97,5
ROY HO [36] - %95,4
ROY HO 1Y DO - %95,0
ROY HO [58] - %93,33
ROY HO [62] - %93,33
ROY HO [60] - %92,9
ROY HO - - %89,6

- [36] [58] %78,75
- [36] [62] %77,92
- 1Y DO [58] %76,67
- 1Y DO [62] %75,0
- [36] [60] %74,17
- [36] - %72,92
- 1Y DO [60] %72,08
- 1Y DO - %69,58

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistemde EOFTE veri
kiimesinde sadece renk hareketli goriintiileri ve de hem renk hem de derinlik
hareketli goriintiileri kullanilarak test edilmistir. Buna ek olarak ROY HO yéntemini

test etmek igin literatiirden Bobick ve Davis’in [14] hareket 6zniteliklerini ¢ikartma
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yontemi ile ROY HO degistirilerek kullanilmustir. Elde edilen sonuglar Tablo 9.4’te
verilmistir.

Tablo 9.4 incelendiginde EOFTE veri kiimesindeki 240 farkli egzersiz
seansindaki egzersiz tiplerinde 220 tanesi sadece renk goriintiileri kullanilarak fizik
tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistem ile % 91,7 dogruluk oraniyla
taninmaktadir. Bu dogruluk oran1 hem renk hem de derinlik hareketli goriintiileri
birlikte kullanildiginda ise %98,3’ye yiikselmektedir. Elde edilen iki sonug
incelendiginde derinlik bilgisi ile basarili eylem tanima oraninda %06,6’lik artis
gbozlemlenmektedir. Aynmi artis temel sistemde de gozlendigi dikkate alindiginda
derinlik bilgisi ile kabaca renk ve zaman bilgileriyle birlikte 3 boyutlu bilgi
kullanilmasinin  egzersiz (eylem) tanima probleminde ¢ok yarar sagladigi
sOylenebilir. Derinlik bilgisi kullanilmadigi durumda ortalama keskinlik orani
%92,08 iken derinlik bilgisi kullanildigi bu oran %98,36’ya ulasmaktadir. Egzersiz
tipine gore elde edilen sonuglar ise Tablo 9.5 ve Tablo 9.6’da karisiklik matrisi
olarak verilmistir. Ayrica tez kapsaminda gelistirilen ROY _HO ile elde edilen hareket
Ozniteliklerinin Bobick ve Davis’in [14] hareket 6znitelikleriyle diger iki bilgi tiirii
ayn1 kalmak sartiyla karsilastirildiginda, 6nerilen ROY HO yonteminin daha basarili

sonuclar verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 9.4: Gelistirilmis sistemin farkli bilgi kaynaklar1 ve veri tiirleriyle

tanima oranlari.

Kullanilan Bilgi Tiirleri (Hareket, Durus, Nesne) Egzersiz Tammma
Basar1 (Dogruluk) Orani
ROY HO + [36] + [58], EOFTE sadece renk %91,7
ROY HO + [36] + [58], EOFTE renk ve derinlik %98,33
[14] + [36] + [58], EOFTE sadece renk %82,5
[14]+ [36] + [58], EOFTE renk ve derinlik %83,33

Fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistem ile % 91,7 basari
orantyla sadece renk hareketli goriintiilerini kullanarak elde etmistir. Bu sonug bize
derinlik bilgisi kullanilmayan ortamlarda bile Onerilen sistemin basartyla

calisabilecegi gostermektedir.
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Fizik tedavi egzersiz seanslarinda tekrar sayisini bulmak i¢in tez kapsaminda
Onerilen yontemin basarisint 6lgmek icin iki farkli senaryo hazirlanmistir. Boliim
9.3’te anlatildig1 iizere tekrar sayisin1 tahmin eden ydntem o seanstaki egzersiz
tipinin dogru olarak belirlenmis olmasina ve kullanilan hareket ve durus bilgilerinin
ayirt edici olmasina baglidir. Ik senaryoda EOFTE veri kiimesinde 240 egzersiz
seansindaki egzersiz tiplerinin tamamen dogru olarak etiketlendigi varsayilarak
tekrar sayisinin ne kadar basarili tahmin edildigi tespit edilmistir. Bu durumda 220
seanstaki tekrar sayist dogru tahmin edilerek %91,67 dogruluk oran1 elde edilmistir.
Son senaryoda ise fizik tedavi egzersizlerini analiz eden gelistirilmis sistemin
tanimas1 sonucunda elde edilen egzersiz tip etiketleri kullanilmistir. Son durumda
sistemin tanima sonucuyla birlikte tekrar sayisindaki dogruluk orani da %87,5e
diigmiistiir. Fakat bu oran bile tekrar sayilarinin basarili bir sekilde tahmin edildigi

gostermistir.

Tablo 9.5: Gelistirilmis sistemin eylem tanima karigiklik matrisi (sadece renk).

Egzersiz Sopa | Capraz | Sirtiistii | Havlu Diiz Dairesel | Sandalye | Topuk
Tipleri Sopa Bacak Sarkac¢ | Sarkag
Sopa | 29 1 0 0 0 0 0 0
GCapraz |5 | 28 0 0 0 0 0 0
Sopa
Sirtiistii
1 0 28 0 0 0 0 1
Bacak
Haviu | 1 0 0 29 0 0 0 0
Diiz
0 0 0 0 25 5 0 0
Sarkacg
Dairesel
0 0 0 0 3 27 0 0
Sarkag
Sandalye | 0 0 0 0 2 1 27 0
Topuk | 0O 0 1 0 1 0 1 27
Tablo 9.5: Gelistirilmis sistemin eylem tanima karigiklik matrisi (sadece renk).

Egzersiz tekrar sayini tahmin eden yOntemin her iki senaryo iginde en ¢ok
hatali tahminde bulundugu egzersiz tipleri havlu ve dairesel sarkag¢ egzersizleridir.

Havlu egzersizinde etkilesimde bulunan nesne olan havlunun gérece ufak kalmasi,
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egzersizin baslangic ve bitis noktalar1 arasindaki ¢esitli yanlis tespit hatay1
arttirmigtir. Dairesel sarkac egzersizinde ki tekrar sayilarinin tahminindeki hatada
giivenirlik degerleri-t egrisindeki sik dalgalanmalardan kaynaklanmaktadir. Son
senaryo i¢in elde edilen tahmin degerleri egzersiz tiplerine gore analiz edilerek Tablo
9.7°de verilmistir. Bu tabloda her bir egzersiz tipi i¢in EOFTE veri kiimesindeki
ortalama tekrar sayisiyla birlikte Onerilen tekrar sayisini tahmin etme ydnteminin

ortalama hatas1 verilmistir.

Tablo 9.6: Gelistirilmis sistemin eylem tanima karisiklik matrisi (renk ve derinlik).

Egzersiz | Sopa | Capraz | Sirtiistii | Havlu | Diiz | Dairesel | Sandalye | Topuk
Tipleri Sopa Bacak Sarka¢ | Sarkac
Sopa | 30 0 0 0 0 0 0 0
Capraz 0 30 0 0 0 0 ) .
Sopa
Sirtiistii
0 0 30 0 0 0 0 0
Bacak
Haviu | 1 0 0 29 0 0 0 0
Diiz
0 0 0 0 29 1 0 0
Sarkac
Dairesel
0 0 0 0 1 29 0 0
Sarkac
Sandalye 0 0 0 0 0 0 30 0
Topuk | 0 0 0 0 0 0 1 29

Egzersiz tekrar sayisini tahmin eden yontem, ii¢ tekrar1 bulunan EOFTE veri
kiimesinden alinan bir sopa egzersizi hareketli goriintiisiinde elde ettigi basarili
tahminin detayli analizi yapilmistir. Bu analiz kapsaminda tekrar sayisin1 bulmakta
kullanilan egride tespit edilen ii¢ tepe noktasina karsilik diisen gergeveler Sekil
9.7°de verilmistir. Tespit edilen bu tepe noktalarinda egzersizin setindeki tekrarlarin
tamamlanmis olmasi dikkat c¢ekicidir. Bu ag¢idan sistemin basarili bir bi¢imde

istenilen hedefe ulastig1 sdylenebilir.
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Tablo 9.7: Egzersiz tekrar sayisinin tahmin edilmesiyle ilgili sonuglar.

Egzersiz Tipi Ortalama Tekrar Sayisi Ortalama Tahmin Hatasi

Sopa 53 0,14
Capraz Sopa 4.4 0,24
Sirtiistii Bacak 5,2 0,12
Havlu 4,6 1,28
Diiz Sarkag 54 0,43
Dairesel Sarkag 4.6 1,46
Sandalye 4,8 0,72
Topuk 6,5 0,60

Ortalama 51 0,62

b)

Sekil 9.7: Tekrar sayisi ii¢ olan bir sopa egzersizinde tahmin edilen tekrar

baslangic/bitis cerceveleri.
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10. SONUCLAR ve YORUMLAR

Hareketli goriintiilerde insan eylemlerinin taninmasi1 problemi bilgisayarla
gorme alaninda giincel bir konudur. Konu kapsam olarak en basit web kameralari
araciligiyla sadece insan yiizlerindeki mimiklerin, el ifadelerinin taninmasindan
baslayarak toplumsal olaylarda insan gruplarinin eylemlerinin analizine kadar
genisleyebilen bir yelpaze yayilmaktadir [1]-[4]. Segilen problemin kapsamina gore
kullanilan yontemler farklilagmakta ve diger benzeri problemlere uygulanabilmesi
zorlagmaktadir. Literatlirde varolan c¢esitli yontemler ise cesitli kisitlamalar altinda
calismakta ve gercek hayatta (denetimsiz ortamlarda) kullanilmasi durumunda bir
¢ok zorlukla karsilasilmaktadir [1]-[3].

Tez caligmasinda hareketli goriintiilerdeki insan eylemlerinin taninmasi
amaciyla temelde hareket ve durus tabanli 6znitelik ¢ikarimi yapan 6zgiin yontemler
tasarlanmasiyla birlikte genel olarak eylem taniyan 0zgiin sistemlerde
olusturulmustur. Ayrica, insan eylemlerinin taninmasi1 kapsaminda 6zel bir konu olan
“evde yapilan fizik tedavi egzersizlerinin analizi” konusuna bu g¢erceve igerisinde
yaklagilarak 6zgiin bir sistem ortaya konulmustur.

Ik olarak, hareketli goriintiilerde eylemlerin taninmasindaki en &nemli bilgi
kaynaklarindan biri olan hareket bilgisi lizerine yogunlasilmistir. Bu kapsamda
hareketli goriintiilerdeki ardisik ¢ergeveler arasindaki farklarin aktoriin hareketinden
kaynakladig1 varsayimindan yola c¢ikilarak bu cerceveler arasindaki kisa donem
hareket Oriintiileri yakalanmistir. Kisa donem hareket Oriintiilerini tanimlayabilmek
icin 3-Boyutlu Haar benzeri filtreler kullanarak oznitelik ¢ikarimi yapan 6zgiin bir
yontem ortaya konmustur [10], [11]. Daha sonra kisa déonem hareket Griintiilerinden
hareketli goriintliinlin timii hakkinda anlamli bir gosterim elde edebilmek icin
istatistiksel yontemlere basvurularak kiiresel hareket tabanli 6znitelik tanimlayicisi
olusturulmustur [10], [11]. Tez g¢alismasinin merkezi olan bu yaklasim ilerleyen
donemler igerisinde daha da zenginlestirilerek rastgele ormanlar yapisiyla
gelistirilmis hareket tabanli 6znitelik ¢ikarma (ROY HO) yontemi haline getirilmistir
[12]. Parametrik bir yapida tanimlanan yontem araciligiyla ¢esitli veri kiimelerinde
deneyler yapilarak ROY HO yontemi literatiirdeki benzer amag igin tasarlanmis
yontemlerle karsilastirildiginda, onlar kadar basarili oldugu deneysel olarak

kanitlanmustir.
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Ikinci olarak, eylem taniyan sistemlerin ortak 6zellikleri incelendiginde birden
fazla bilgi tiirii (hareket, durus, nesne, sahne v.b.) kullananlarin daha basaril
sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir. Bu dogrultuda, fizik terapi egzersizlerinin
analizi probleminde de kullanilmasi agisindan yararli oldugu diisiiniilen, ikinci bir
bilgi tiirtinii (durus bilgisi) daha incelenerek gelistirilen sistemlere dahil edilmistir
[12]. Siliiet sabit goriintiilerde ¢alisan 1zgarasal yapi ile durus tabanli 6zniteliklerin
cikaran (/Y_DO) 6zgiin yontem gelistirilerek hareketli goriintiilerdeki aktdriin durusu
hakkinda bilgi edinilmistir.

Ugiincii  olarak, 3-boyutlu Haar benzeri filtreler kullanarak hareketli
goriintiilerde elde edilen 6zniteliklerin yararimi gozlemleyebilmek i¢in farkli bir alan
olan ve literatiirde “nesne tanimada eylemin taninmasinin rolii” ve/veya “eylem
tanimada kullanilan nesnenin taninmasinin rolii” olarak farkli sekillerde ifade
edilebilen bu probleme yonelinmistir [10]. Bunun i¢in hareket ve nesne bilgisini
karsilikli olarak etkin bir sekilde yorumlayabilecek Bayes ag1 merkezli bir sistem
olusturulmustur. Elde edilen basarili eylem/nesne tanima oranlarmma ek olarak
tasarlanilan sistemin, insan viicut bolgelerine gore boliimleme yapmamasi, aktdriin
elini takip etmemesi, zaman ekseninde herhangi bir normalizasyona gerek
duymamasi agisindan literatiirde varolan orneklere oranla daha az kisitlama ile
calisabildigi gozlemlenmistir [10].

Dordiincii  olarak, 3-boyutlu Haar benzeri filtreler kullanarak hareketli
goriintiilerde elde edilen 6zniteliklerin, insan eylemlerini tanima alaninda basarisini
gozlemleyebilmek i¢in O0zgiin bir sistem tanimlanmistir. Bu sistemde hareket ve
durus tabanli bilgi tilirlerini harmanlanarak eylem tanima yapan bir yap1
olusturulmustur. Bu yap1 igerisinde durus bilgisini elde edebilmek igin Cheema vd.
[36]’un kontur tabanli (ing. contour) yaklasimi kullanilmistir. Durus ve hareket
bilgisini tek bir cati altinda birlestirip hareketli goriintiilerde yapilan eylemleri
taniyabilmek i¢in simiflandirict olarak rastgele ormanlar yapist kullanilmistir.
Deneysel sonuclar incelendiginde literatiirde varolan sistemlerin Weizmann veri
kiimesinde elde ettikleri dogru siniflandirma oraninin %96,66 ile %86,6 degistigi,
KTH veri kiimesinde ise bu oranin %94,33-%82,66 araliginda oldugu tespit
edilmistir. Onerilen sistem ise Weizmann veri kiimesinde %94,44, KTH veri
kiimesinde ise %92,99 oraninda basarili siniflandirma yapmasiyla literatiirdeki yerini

almistir. Bu ¢alisma ile ayrica farkli bilgi tiirlerinin etkin olarak birlestirilmesiyle
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yapilan eylem tanimadan tek bilgi tiirii kullanan yaklasimlara oranlara daha iyi
sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir [11].

Besinci olarak, tez ¢aligmasinin 6zgiin konusu olan “evde yapilan fizik tedavi
egzersizlerinin analizi” hakkinda yapilan arastirma sonucunda literatiirde ¢ok az
sayida Orneginin oldugu ve bunlarin genellikle 6zel rehabitilasyon merkezlerinde
Ozel algilayicilar v.b. ekipmanlar kullanilarak yapilan maliyetli sistemler oldugu
goriildii. Her hastanin olanaklarinin (zamansal, maddi, yas durumu) bunlara
yetmeyecegi g6z Oniine alindiginda gelistirilen diisiik maliyetli bir sistem ile
egzersizlerin temel analiz bilgilerinin ilgili fizyoterapi uzmanina iletilmesinin
hastanin iyilesme siirecini olumlu yonde etkileyecegi diistiniilmiistiir. Bunlara ek
olarak fizik tedavi seanslarinin hareketli goriintiilerini barindiran higbir veri
kiimesine denk gelinmemistir. Oncelikle ilk is olarak veri kiimesi icin ilgili saglik
kuruluslarina bagvurularak sik¢a karsilan ve evde yapilmasi i¢in herhangi bir
fazladan nesne gerektirmeyen (her evde bulunabilecek nesneler barindiran
egzersizler) fizik tedavi egzersizleri segildi. MS Kinect algilayict kullanarak 6 farkli
aktoriin 240 adet egzersiz seansinin renk ve derinlik hareketli goriintiilerinden olusan
EOFTE wveri kiimesi olarak kayit edildi [12], [13]. EOFTE veri kiimesi
arastirmacilara agik hale getirildi.

Son olarak, fizik terapi egzersizleri birer eylem gibi yorumlanarak bunlar
tantyabilecek, ayni seans igerisindeki egzersiz tekrar sayilarini tahmin edebilecek
temel ve gelistirilmis sistemler olusturuldu [12], [13]. Bu sistemler fizik tedavi
egzersizlerindeki ti¢ ana bilgi tiirtinii (hareket, durus, etkilesimde bulunulan nesne)
en etkin bir sekilde kullanmak iizere tasarlanmiglardir. Bayes ag1 ile modellenen bir
yap1 igerisinde, li¢ farkli bilgi tiirlinliin 6znitelikleri ve dolayisiyla bu 6znitelikleri
degerlendirerek bilgi tiirleri hakkinda olasilik tabanli sonuglar iireten makine
O0grenmesi tabanli smiflandiricilar kullanarak, egzersiz seansinda tekrar edilen
egzersiz tipi bagarilt bir sekilde taninmistir. Bu tanimayi takiben 6zgiin bir yaklagim
ile aynm1 seans icerisindeki egzersizin tekrar sayist elde edilmistir. Gelistirilen
sistemlerde kullanilan hareket ve durus bilgilerini elde etmek i¢in, tez kapsaminda
gelistirilen ilgili 6znitelik ¢ikarma yontemlerin kullanilmasiyla daha basarili sonuglar
elde edildigi gozlemlenmistir. Ayrica tasarlanilan bu sistemlerin sadece renk
hareketli goriintiileriyle caligabilmesi ve %90’dan yiiksek bir basar1 oram
yakalamasinin yaninda renk zaman ve derinlik bilgisini (3-boyutlu bilgi) de birlikte

kullanildiginda daha yiiksek basar1 oranlarina eristigi gozlemlenmistir [12].
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EKLER
Ek A: Tez Calismas1 Kapsaminda Yapilan Yayinlar
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Ek B: Ingilizce-Tiirkce Sozliik

Akis Histogrami Histogram of Flow
Algak-gecirgen filtre Low-pass filter
Algoritma Algorithm

Anahtar poz Key pose

Arka plan Background

Arka plan ¢ikarimi Background subtraction
Art arda sirali Cascade
Asagidan-yukari Bottom-up

Ayrik Discrete

Akis Histogrami Histogram of Flow
Algak-gecirgen filtre Low-pass filter
Algoritma Algorithm

Anahtar poz Key pose

Bayes Aglari Bayesian Networks
Bilgisayarla Gérme Computer Vision
Birini disarda birakma Leave-one-out
Birlesik olasilik Joint probability
Bulaniklagtirma Blurring

Biiytikliik Magnitude

Bayes Aglar1 Bayesian Networks
Bilgisayarla Gérme Computer Vision

Birini digsarda birakma

Leave-one-out

Birlesik olasilik Joint probability
Cekirdek Kernel
Cerceve Frame

Coklu Cekirdek Ogrenmesi
Coklu Ornek Ogrenmesi

Multi-Kernel Learning

Multiple Instance Learning
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Dagilim
Dedektor
Derinlik
Destek

Destek Vektor Makinesi
Dogrultma
Dogruluk orani
Donme
Doniistim
Durus

Digim

Diisiik seviye

Diizgiin 6rnekleme

Distribution
Detector
Depth
Support
Support Vector Machine
Rectification
Accuracy
Rotation
Transform
Pose

Node
Low-level

Uniform Sampling

Egzersiz

Egitim kiimesi

Egri

Eklemeli Modeller

Eksen

En Yakin Komsuluk ara degerlemesi
En-boy orani

Eniyileme

Esik seviyesi

Eylem

Egzersiz

Exercise

Training set

Curve

Additive Models

AXis

Nearest Neighbor interpolation
Aspect ratio

Optimization

Threshold

Action

Exercise

Fisher Ayirma Analizi

Fizik Tedavi

Fisher Discriminant Analysis

Physiotherapy

Geleneksel

Genellesmis Hough Doniisiimii

Global

Conventional
Generalized Hough Transform
Global
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Gortntu

Goriinti isleme

Image

Image processing

Karigiklik matrisi
Kelimeler Torbas:

Kenar

Kestirici

Kisitlama

Kisisel

Klip

Kontrast

Kontur

K-Ortalamalar kiimelemesi

Kosullu bagimsizlik

Confusion matrix
Bag of Words
Edge

Estimator
Constraint

Private

Clip

Contrast

Contour

K-Means clustering

Conditional independence

Gorliniis Appearance
Gozetim Surveillance
Gradyan Gradient
Gradyanlar Histogrami Histogram of Gradients
H
Hareket Enerji Goriintiisii Motion Energy Image
Hareket Gegmis GOrtintiisii Motion History Image
Hareketli goriintii Video
Hareket-tabanli Olgekle Degismeyen Motion  Scale-Invariant  Feature
Ozellik Doniisiimii Transform
Hiz Velocity
|
Izgara Grid
I
I1gi noktas1 Interest point
K
Kamera Camera
Kanit Evidence
Karar Decision
Kararli Stable
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Kose
Kiiboid

Corner
Cuboid

Makine Ogrenmesi

Machine Learning

Mantiksal Regresyon Logical Regression
Medyan Median

Nesne Object
Nesnelerin birbirlerini kapatmasi Occlusion
Optik Akis Optical Flow
Ortalama Mean
Oryantasyon Orientation
Oklid Eucledian
Olgek Scale
Olgekleme Scaling

On plan Foreground
Ornekleme Sampling
Oriintii Pattern

Ozel Private, Special
Oznitelik Feature

Oznitelik ¢cikarma

Ozsekil

Feature extraction

Eigenshape

Parlaklik

Brightness

Rastgele Orman

Random Forest

Sepet
Siiflandirma
Siniflayict
Siltiet

Bin
Classification
Classifier
Silhouette
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Sablon eslestirme

Template matching

T
Tahmin Etme Prediction
Takip etme Tracking
Tanima Recognition
Tanimlayict Descriptor
Tekrar Repetition
Temel Bilesen Analizi Principal Component Analysis
Test kiimesi Testing set
U
Uzamsal Spatial
U
Uretken Generative
Vv
Varyans Variance
Veri kiimesi Dataset
Y
Yaklasim Approach
Yapay Sinir Aglari Neural Networks

Yukaridan-asagi

Top-down
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Ek C: Tiirkce-Ingilizce Sozliik

Accuracy Dogruluk orani
Action Eylem

Additive Models Eklemeli Modeller
Algorithm Algoritma
Appearance GoOriintis
Approach Yaklasim

Aspect ratio En-boy orani

AXis Eksen

Background Arka plan
Background subtraction Arka plan ¢ikarimi
Bag of Words Kelimeler Torbasi
Bayesian Networks Bayes Aglar1

Bin Sepet

Blurring Bulaniklagtirma
Bottom-up Asagidan-yukari
Brightness Parlaklik

Camera Kamera

Cascade Art arda sirali, kademeli
Cell Hiicre
Classification Siniflandirma
Classifier Siniflayict

Clip Klip

Clustering Kiimeleme

Computer Vision
Conditional independence
Confusion matrix
Constraint

Contour

Contrast

Bilgisayarla Gorme
Kosullu bagimsizlik
Karisiklik matrisi
Kisitlama

Kontur

Kontrast, karsitlik
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Conventional

Geleneksel

Corner Kose
Cuboid Kiiboid
Curve Egri
Dataset Veri kiimesi
Decision Karar
Depth Derinlik
Descriptor Tanimlayici
Detector Dedektor
Discrete Ayrik
Distribution Dagilim
Edge Kenar
Eigenshape Ozsekil
Estimator Kestirici
Eucledian Oklid
Evidence Kanit, delil
Exercise Egzersiz
Feature Oznitelik

Feature descriptor

Feature extraction

Fisher Discriminant Analysis
Foreground

Frame

Oznitelik tanimlayicist
Oznitelik ¢ikarma
Fisher Ayirma Analizi
On plan

Cerceve

Generalized Hough Transform
Generative

Global

Gradient

Gray-level

Grid

Genellesmis Hough Dontistimii
Uretken

Kiiresel, global

Gradyan

Gri seviyesi

Izgara
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Half Wave Rectification
High-level
Histogram of Flow

Histogram of Gradients

Yarim Dalga Dogrultma
Yiiksek seviye
Akis Histogrami

Gradyanlar Histogrami

Image

Image processing

Gortintii

Goriintii isleme

Transform

Interest point Ilgi noktast
J
Joint probability Birlesik olasilik
K
Kernel Cekirdek
Key pose Anahtar poz
K-Means clustering K-Ortalamalar kiimelemesi
L
Leave-one-out Birini disarda birakma
Logical Regression Mantiksal Regresyon
Low-level Diisiik seviye
Low-pass filter Alcak-gegirgen filtre
M
Machine Learning Makine Ogrenmesi
Magnitude Biiytikliik
Mean Ortalama
Median Medyan
Motion Hareket

Motion Energy Image
Motion History Image
Feature

Motion Scale-Invariant

Multi-Kernel Learning

Hareket Enerji Goriintiisii
Hareket Gegmis Goriintiisii

Hareket-tabanli Olgekle Degismeyen

Ozellik Déniisiimii

Coklu Cekirdek Ogrenmesi

Nearest Neighbor interpolation

En Yakin Komsuluk ara degerlemesi
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Neural Networks Yapay Sinir Aglar

Object Nesne

Occlusion Nesnelerin birbirlerini kapatmasi
Optical Flow Optik Akis

Optimization Eniyileme

Orientation Oryantasyon

Pattern Oriintii

Physiotherapy Fizik tedavi, Fizyoterapi

Pose Durus

Prediction Tahmin etme

Principal Component Analysis

Private

Temel Bilesen Analizi

Ozel

Random Forest

Rastgele Orman

Recognition Tanima

Rectification Dogrultma

Repetition Tekrar

Rotation Donme

Sampling Ornekleme

Scale Olcek

Scale Invariant Feature Transform Olgekle Degismeyen Ozellik Doniisiimii
Scaling Olgekleme

Silhouette Siliet

Skip Tek ayak iizerinde sekerek ilerleme
Spatial Uzamsal

Spatio-Temporal Uzam-Zamansal

Stable Kararli

Support Destek

Support Vector Machine Destek Vektor Makinesi
Surveillance Gozetim
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Template matching
Testing set
Threshold

Time of Flight
Top-down
Tracking

Training set

Transform

Sablon eslestirme
Test kiimesi

Esik seviyesi
Ucus Zamani
Yukaridan-asag1
Takip etme
Egitim kiimesi

Doniistim

Uniform Sampling

Diizgiin 6rnekleme

Velocity
Video

Hiz

Hareketli goriintii
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