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ONSOZz

Goriintli tabanli insan hareket tanima, kolay ve etkili uygulanabildiginden yaygin
olarak kullanilmaktadir. Yapilmis calismalarin gogunda geleneksel kameralardan elde edilen
iki boyutlu RGB verileri kullanilmistir. Halbuki 3B verileri kullaninca daha basarili
sistemler elde edilebilir. Ancak 3B veriyi giivenilir bir sekilde elde etmek maliyet ve zaman
acisindan dezavantajdir. Son yillarda hem Kinect algilayicisinin ortaya ¢ikmasiyla ve hem
derin 6grenme tekniklerindeki gelismelerle 3B verilerin daha ucuz, hizli ve glivenilir bir
sekilde elde etmesi saglanabilmektedir. Bir insan eyleminde 3B iskelet dizilerin
saglanabilmesi, birgok arastirmaciy1 Kinect algilayicisint kullanmaya tesvik etmektedir. Bu
tez calismasinda eylem gerceklestiren bir insanin 3B iskelet dizilerini ele alinarak, bu
iskeletlerden ¢ikarilan uzay-zaman Oznitelikleri kullanan bir poz ¢antasi yontemi ile
eylemlerin taninmasina ¢aligilmstir.
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Doktora Tezi
OZET

UZAY-ZAMAN POZ CANTASI ILE 3B INSAN HAREKETLERINDEN EYLEM
TANIMA

Saeid AGAHIAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 101 Sayfa

Video isleme calismalari 1980’11 yillardan beri c¢alisilmaktadir. O zamandan beri
bilgisayar gorii alaninda, insan aktivite tanima en zorlu islemlerden biri haline gelmistir.
Konuyla ilgili gerc¢eklestirilmis ¢aligmalara ragmen, eylem tanmima ile ilgili birgok sorun
halen daha ¢oziimlenememistir. Son yillarda Kinect sensoriin ortaya c¢ikmasi ve derin
ogrenme tekniklerindeki gelismeler glivenilebilir ve maliyeti ucuz olarak 3B insan iskeleti
cikarilabilmektedir. Yapilan tez calismasinda insan eylem taninmasi icin 3B iskelet
verilerini kullanan bir poz ¢antasi yontemi onerilmistir. Calismada her bir eylem, 6nceden
tanimlanmis uzay-zamansal anahtar pozlarla temsil edilmektedir. 3B pozlar1 temsil eden
uzay-zamansal tanimlayicilarin tanimlanmasi, alana en ¢ok katkida yapilan kisimdir. Poz
tanimlayicilar ii¢ parcanin birlestirmesinden olusturulmustur. Birincisi 3B iskelet dizisinde
ele alinan pozun normallestirilmis eklem konumlari, ikincisi 6nceden belirlenmis bir zaman
ofset tlizerinden ayni eklemlerden elde edilen yer degisim ve {iglinciisii ele alinan iskeletle
bir onceki iskeletin eklemlerinden elde edilen yer degisim vektorleridir. Egitim pozlari
Uzerinde k-means kiimeleme yontemi uygulayarak anahtar pozlar elde edilmistir. Daha sonra
her eylem anahtar pozlar dizisine doniistiiriilmiis ve anahtar poz histogramlarin elde
edilmistir. Son asamada ELM siniflandirict olarak kullanilmustir. Onerilen yontemin testi
icin 3B iskelet verilerine sahip ve yaygin kullanilan 5’tane eylem veri tabani kullanilmistir.
Bunlarmn ii¢linde, bilinen en basarili sonuglar elde edilmis ve digerlerinde en iyilerle

karsilastirilabilen sonuclar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: 3B Iskelet tabanli eylem tanima, Kelime ¢antasi, Anahtar pozlar,
Asir1 6grenme makinesi, RGB-D
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ACTION RECOGNITION FROM 3D HUMAN MOVEMENTS WITH SPATIO-
TEMPORAL BAG OF POSES
Saeid AGAHIAN

Karadeniz Technical University
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Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 101 Pages

Video processing work has been worked since 1980's. Since that time, human activity
recognition has become one of the most challenging tasks in the field of computer vision.
Despite the studies that belong to the subject, many problems related to action recognition
have not been solved yet. In recent years, with the emergence of the Microsoft Kinect sensor
and the resurgence of deep learning methods, is provided cost-efficient and reliable 3D
human skeleton. In this thesis, a bag-of-pose method which uses 3D skeletal data for the
human action recognition have been proposed. In this study each action is represented by a
set of predefined Spatio-temporal key poses. The definition of temporal-spatial descriptors
to represent 3D poses is the main contribute of the study. The pose descriptors are consist
of three parts concatenation. The first part is the normalized positions of 3D skeleton joints.
The second is the displacement of the same joints of the poses over a predetermined time
offset and the third part is the displacement vectors that obtained from the joints of the
current and the previous skeleton. The Key poses has obtained by applying k-means
clustering method on all of training poses. Later every action has been converted to a
sequence of key poses and key poses histograms has obtained. In the last stage ELM was
used as classifier. For the evaluation of the proposed method, have been used five popular
action data sets that have 3D skeleton. Achieved state-of-the-art results on three of the

datasets and competitive results on the other two datasets compared to the other methods.

Key Words: Skeleton-based 3D action recognition, Bag-of-words, Key poses,
Extreme learning machine, RGB-D
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Video tabanli insan eylem tanima, etkin uygulanabilirlik agisindan birgok aragtirmact
tarafindan ayrintili olarak incelenmektedir. Insan aktivite tanima sistemindeki amag, bir
videoda (bir gérintu kare dizisi) devam eden faaliyetleri otomatik olarak analiz etmektir.
Sistemin amaci, bir videonun yalnizca bir insan faaliyetinin yiiriitiilmesini igerecek sekilde
boliimlendirildigi basit bir durumda videoyu eylem kategorisine gore dogru bir sekilde
smiflandirmaktir. Daha genel durumlarda ise, insan aktivitelerinin siirekli bir sekilde
taninmasi bir giris videosundan ortaya ¢ikan tiim aktivitelerin baglangi¢ ve bitis zamanlarinin
tespit edilerek gergeklestirilmesidir. Aktivite tanima, akilli ev sistemleri (smart home
systems), insan bilgisayar etkilesimi (human computer interaction), robotik gérme (robot
vision), saglik hizmetleri (healthcare), davranigsal biyometri (behavioral biometrics),
animasyon (animation), artirilmis gergeklik (augmented reality), video Ozetlemek ve
indeksleme (video summarization and indexing) gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktir [1-3].
Konuyla ilgili yapilmis ¢alismalara ragmen, eylem tanima ile ilgili birgok sorun halen daha
¢oziimlenememistir. Bu nedenle, eylem tanima giiniimiizde halen aktif bir arastirma alani
olarak gorulmektedir.

Goris agis1, hiz, ivme ve govde boyutunda olusabilecek degiskenlikler, eylemlerin
siif ici farkliliklar1 ve smiflar arasi benzerlikler bu ¢alisma alaninda karsilasilan zorluklarin
en 6nemlileridir. Bununla birlikte, videoda g6zlemlenen bir eylemin zamansal ve uzamsal
bélutlenmesi, eylemlerin anlamsal olarak ayristirilmas: ve yeterli egitim verisinin temin
edilememesi konuyla ilgili karsilasilabilecek diger zorluklardir. Genel bir eylem tanima
sisteminin olusturulabilmesi i¢in bu sorunlara karsi olusturulabilecek olasi ¢oziimler cle
alinmalidir [4].

Bircok arastirmaci tarafindan kabul edilen Aggarwal vd. [1]’in incelemesine gore
insan aktiviteleri karmasiklik agisindan Sekil 1°de gosterildigi gibi 4 dlizeyde incelenebilir:

e Jest (Gesture): Bir kiginin viicut pargalarinin temel hareketleri olup kisinin
anlamli bir hareketini anlatan atomik bilesenleridir. Ornegin “kolun
gerdirilmesi, esnetilmesi”, “bacagin kaldirilmas1” vb.

e Eylemler (Action): Zamansal olarak diizenli birgok jestten olusan tek kisilik

aktivitelerdir. Ornegin: “yiirilyiis”, “el sallamak”, “yumruk atmak” vb.



e Etkilesimler (Interaction): iki veya daha fazla kisi/nesneyi iceren insan
aktiviteleridir. Ornegin “tokalasma” aktivitesi iki kisi arasindaki bir
etkilesimdir. “bavul tasimak™ aktivitesi ise iki kisi ve bir nesneyi igeren bir
insan-nesne etkilesimidir.

e Grup aktiviteleri (Group activity): Bu aktiviteler birgok kisi ve/veya nesneyi
iceren anlamsal gruplar tarafindan yapilan aktivitelerdir. Ornegin “bir grup
halinde yiiriiyen kisiler”, “futbol oynamak” vb.

Turaga vd. [5] insan aktivitelerini karmasiklik agisindan “Action” ve “Activity” olmak
tizere iki ana kategoriye ayirmistir “Action” genelde bir kisi tarafindan gergeklestirilip basit
oriintii iceren hareketleri belirtir ve genellikle ¢ok kisa siireli hareketlerdir. Ornegin yiiriime,
yuzme ve esneme hareketleri. Diger taraftan “Activity” bir¢ok kisinin katilimi1 ve tanimli
kurallarm etkilesimiyle yapilan karmasik bir dizi “Action” hareketlerini icerir. Bu hareketler
genellikle uzun siirelidir. Ornegin iki kisinin el sallamasi, bir futbol takiminin gol atmas1 ve
birden fazla soyguncunun katilimiyla gergeklestirilen banka saldiris1 bu hareketlere 6rnek

verilebilir.

Grup
Aktivitesi
(Group
activity)

Etkilesim
(Interaction)

Eylem

(Action)

Sekil 1. Insan aktivitelerinin karmagiklik diizeyi



c) bas kipesi

Sekil 2. Insan hareketleri iizerinde ilk fotografcilik ¢alismalari [6].

Pope [2], eylem ilkelerini uzuv seviyesinde tanimlanabilen bir atomik hareket olarak
tamimlar. Buna goére, eylem terimi basit ve ilkel olanlardan dongisel beden hareketlerine
dogru ¢esitli hareketleri tanimlar. Aktivite terimi, karmasik bir hareketi temsil eden bir dizi
miiteakip eylemi tanimlamak i¢in kullanilir. Ornegin, sol bacak ileriye dogru kosma bir ilkeli
eylemdir. Engelleri atlama ise baslama, kosma ve atlama eylemleriyle gergeklestirilen bir
aktivitedir [7].

Giinlimiizde bir¢ok arastirmaci insan hareketlerinin ayirt edilmesi ve eylemlerinin
taninmasiyla ilgilenmektedir. Eadweard Muybridge [8]’in1887°de baglayan (Sekil 2) ve
sonrasinda devam eden hareket-eylem analizi ve sentezi ile ilgili ¢alismalar1 oldukga ilgi
cekmistir ve hareket resimlerinin gelismesine neden olmustur.

Bir¢ok arastirmaci tarafindan, insan aktivitesini tanimak i¢in asagidan yukariya
(bottom-up) bir yap: takip edilir. Bu sistemlerin ana asamalar1 su sekildedir: Oznitelik
cikarma, aktivite 6grenme ve smiflandirma, aktivite tanima ve segmentasyon [9]. En basit

yapidaki goriintii tabanli insan hareket tanima sistemleri 6znitelik ¢ikarma ve 0zniteliklerin



smiflandirilmasi islemlerinin birlesimi olarak tanimlanabilir [2]. Turaga vd. [5] ¢alismasinda

bir aktivite tanima sistemini bir dizi goriintiilerden baslayan ve yuksek dlzeyli

yorumlamayla biten ¢ok asamali bir iglem olarak tanimlanmstir. Bu sistemin ana asamalar1

Sekil 3’de gosterilmistir.

Diusiik seviye: Videolar, uzay-zamansal boyutta biyik miktarda piksel
biciminde ham bilgiler igerir. Ancak bu bilgilerin ¢ogu anlama goérevi ve
videoda meydana gelen aktivitenin belirlenmesiyle dogrudan alakali degildir.
Bu asama arka ve on planda boliitleme islemini yapan, nesnelerin taninma ve
takip islemini gergeklestiren modiillerden olusmaktadir.

Orta seviyede: Eylem modelleme yapan yaklagimlar ii¢ ana sinifa su sekilde
ayrilabilir: parametrik olmayan (non-parametric), hacimsel (volumetric), ve
parametrik zaman serileri (Parametric time-series), Parametrik olmayan
yaklagimlar genellikle videonun her karesinden (frame) birtakim &zellikler
cikarirlar. Ozellikler daha sonra saklanmis bir sablonla eslestirilir. Diger
taraftan, hacimsel yaklasimlar kare bazinda 6zellikleri ¢ikarmaz. Bunun yerine,
bir videoyu 3B boyutlu bir piksel siddetleri olarak diisiiniirler ve 6lcek-uzay
ekstrema (scale-space extrema), uzamsal filtre tepkileri (spatial filter
responses) vb. gibi standart goriintii 6zniteliklerini 3B duruma genisletirler.
Parametrik zaman serileri yaklasimlari, 0Ozellikle hareketin zamansal
dinamikleri Uzerine bir model olustururlar. Daha sonra, sinif eylemleri icin
modelde olan 0zel parametreler, egitim verilerinden tahmin edilirler.
Parametrik yaklasimlara ornek olarak gizli Markov Modelleri (HMM’ler),
Lineer Dinamik Sistemler (LDSs) vb. verilebilir.

Yiksek seviyede: Gozetleme ve igerik tabanli indeksleme uygulamalarinin ilgi
alanindaki aktiviteler birden fazla kisi i¢erir. Bunlar sadece birbiriyle degil,
ayni1 zamanda iceriksel seyler ile de etkilesime girerler. Simdiye kadar tartigilan
yaklagimlarin ¢ogu, tek bir kisi eylemlerinin modellemeyi ve tanimi ile
ilgilidir. Karmagik bir sahneyi, karmasik aktivitelerin igyapist ve semantigin
modellemesi igin daha tst diizey temsil ve mantik yiiritme yontemleri gerekir.
Yapilan yaklasimlar {i¢ ana sinifa; grafiksel modeller, s6zdizimsel yaklagimlar
(syntactic approaches) ve Bilgi ve Mantik Tabanli Yaklasimlar (Knowledge
and Logic-based Approaches) ayrilabilir.



Video veya bir dizi gorintilerin girisi.

Disik seviye: ozniteliklerin cikarmak.

Orta seviye: alcak seviyede elde edilen 6znitelikler
Uzerinden eylemlerin tanimlamasi.

Yuksek seviye: ilkel eylemler tGizerinden anlamsal
yorumlama yapmak ve aktivitelerin siniflandirmasi.

Sekil 3. Aktivite tanima sisteminin asamalar1

Bir eylem, diisiik, orta ve yiiksek adlandirilan ii¢ 6znitelik diizeyde ele alinabilir [10,
11]. ik ¢alismalarin ¢cogunda, durus (posture) yiiksek seviyeli insan poz tanimlayicisi ve
bunlarin eklem yoriingelerinin tiimiiniin birlestirmesi eylem tanimasi ig¢in kullanilmistir.
Fakat insan viicut pargasi algilamasinda, guvenilir poz diizeltmesi ve yiiksek hesaplama
maliyetinde olan sikintilar nedeniyle arastirmacilar baska bir alternatif yol bulmaya
zorlanmigladir [11, 12].

Ik ¢alismalarda, arastrmacilar RGB videolarindan seyrek veya yogun olarak
cikartilmis diisiik duzeyli Ozellikleri tanitmaya ¢alistlmustir. Insan siluetleri, arka plan
¢ikarma isleminin uygulanabilir oldugu ortamlarda, insan eylemi tanima i¢in yaygin olarak
kullanilan bu tiir 6zelliklerin ilk érneklerinden biridir [13].

Ik kez Laptev ve Lindeberg [14], Harris kenar algilayicismni 3B uzayda ¢alisacak bir
sekilde gelistirmis ve eylem tanima i¢in uzay-zamansal ilgi noktalar1 (Spatio-Temporal
Interest Points)(STIPs) olarak adlandirilan seyrek 6zellik iiretmistiler. Bu 6zelligin tanitima,
onceden metin islemede kullanilan kelimeler-¢antasi yonteminin video iizerinde eylemin
taninmast i¢in uydurup kullanmasinda biiyiik basariya yol agmustir [15]. Optik akis, Efros
vd. [22] tarafindan insan eylemini temsili ve tanimasi igin kullanilan bir baska diisiik diizey
Ozniteliktir. Ayni anda, goriintii siniflandirmasinda bazi goriintii temelli 6zelliklerin basarisi,
arastirmacinin video smiflandirma igin onlar1 kullanmasini tesvik etmistir. Bunlar arasinda
eylem tanmima igin HOG3D [16] ve SIFT3D [17] kullanmilmistir. Fakat disik dizeyli
ozniteliklerin ¢ikarilmasi sadece RGB verileriyle smirli degildir. Ornegin, [18]‘te saglanan
derinlik gorintileri, parlaklik goriintiileri olarak kabul edilir ve disiik dizeyli gérinim

(appearance) tabanl 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilir.



Diisiik duzeyli 6zniteliklerle birlikte kelimeler-gantas: yontemlerini kullanmak i¢in
bazi simirlamalar vardir. Esas dezavantaj, 6znitelikler arasindaki uzay ve zamansal iligkileri
temsil etme kisitlamasidir [19]. Bu sinirlamanin {istesinden gelmek igin, baz1 arastirmacilar,
diistik seviyeli 6zellikler arasindaki zamansal ve mekansal bagimliligi1 modellemek icin orta
diizey ozellikler dnermislerdir. Ornegin, [20, 21]°de eylem de olan yerel hareketin temsili
icin ilgili nokta yerine bir semantik yapiya sahip hareket yoriingeleri incelenmistir.

Bunlara ragmen diisik ve orta duzeyli Oznitelikleri kullanan ydntemlerin ortak
dezavantaji bunlarm anlamsal bilgi sunma sinirlamalarindan dolayi, karmasik hareketleri
ifade etme yetersizligidir [22]. Olas1 bir ¢oziim yiiksek diizeyli anlamsal 6znitelik
tanimlanmasiyla saglanmistir [11], eylem tanimlayicisi, bir dizi viicut pozunun uzay-

zamansal bilgilerini iceren anlamsal sozliiklerden olugsmaktadir.

1.2. Tezin Kapsami ve Amaci

Son zamanlarda maliyeti diisiitk Microsoft Kinect algilayici uzun siireli zor bir sorun
olan yuksek diizeyli poz ¢ikarma islemini gergek zamanda isaretleyici kullanmadan tek bir
derinlik gérlntiisiinden saglamistir [23, 24]. Etiket kullanmadan dogru sekilde poz bulma
konusunda gerceklestirilmis gelismeler bu konuda birgok avantaj saglamistir. Ornegin diisiik
ve orta Ozniteliklerle kiyasladiginda goriis agisi, kisinin dis goriiniisii ve 6lgeginde olan
degisikliklere karsi, diren¢li eylem tanmmlayici saglamistir. Bu avantajlar birgok
arastirmacimin ilgisini ¢ekmis ve bu tlr veri ¢ok sayida ¢calismada 6znitelik ¢ikarma islemi
icin girdi olarak kullanilmistir [11]. Eylem tanima i¢in bu tiir bilgilerin kullanilmasindaki
esas zorluk, anlamsal benzerligi olan eylemlerin bazen sayisal temsillerinin ¢ok farkli
olabilecegidir.

Pozlarin zamansal bilgilerinin saklamasi i¢in birgok arastirma yapilmistir. Hareket
orlntilerinde meydana gelen sire degiskenlikle bas edebilmek icin en popiiler sekilde
kullanilan yontem sirali piramitlerdir [25]. Bu yontemde ilk eylemler dizisi zaman ekseninde
parcalara bolinip ve daha sonra her bir parga i¢in ayr1 histogram elde edilir. Bazi
aragtirmacilar [11, 26] tarafindan poz tanimlayicisinda zaman bilgiyi korumak amaciyla hiz
gibi zamansal 6zniteliklerin eklemesi 6nerilmistir.

Geleneksel Uretken yontemlerde zamansal yapi, eylemlerin dinamiginin anlagilmasi
icin gerekli gosterilse bile bu derin aglar (6rnegin ConvNet ana yapisi) i¢in Kritik bir husus

olarak sayilmaz. Bu yontemlerin ilk odak noktas1 videolarda uzun dénemli zamansal yapilar



iceren eylemler yerine goriiniis ve kisa donem hareketleridir (kisith sayida gorintii kareleri).
Buna ragmen zamansal sira birgok eylem i¢in 6nemli karakterlerden birisidir.

Metin ve ses isleme tanimasinda Recurrent Neural Network (RNN) ve Long Short-
Term Memory (LSTM) aglar1 dizide olan zamansal bagimliliklarin modellenmesinde
olduke¢a basarili sonuglar elde etmistir [27]. Bu alanlarda RNN ve LSTM’le elde edilen
basarilar, aragtirmacilara RNN [28, 29] ve LSTM [30-32]‘in iskelet bilgiler ile kullanmas1
icin ilham kaynagi olmustur. Bu aglarin hesapsal karmasikliginin fazla olmasi nedeniyle
bunlar ger¢ek zamanli ve online islemler i¢in uygun degildir [33, 34]. Buna ragmen son
zamanlarda LSTM kullanarak eylem dinamiginin modellemesinde HMMs ve sirali
piramitlere gore daha iyi sonuglar elde edilmistir [31].

Ongoriiyle zamansal siralamayi igeren bir video gdsteriminin daha iyi ayrimci
Ozelliklere sahip olmasi beklenmektedir, Oysa her seyi kapsayan bir gosterimin elde
edilmesi halen daha 6nemli bir zorluk olarak gorulmektedir.

Yukarida adi gecen arastrmalar incelendiginde, Onerilen yontemlerin (6zellikle
Kelime ¢antasi tabanli yontemler) pozlar arasmdaki zaman kavramimni ve iliskiyi tamamen
modellemede halen daha basarisiz oldugu goriilmektedir [11, 25, 35]. Bu calismada, bu
sorunu ¢ozmek icin poz tabanli eylem tamima yontem Onerilmistir. Basitlik,
yorumlanabilirlik ve eylem tanima islemindeki yiiksek islem performansi 6nerilen yéntemin
en 6nemli avantajlarindandir. Ana fikir, bir eylemi bir dizi 6nceden tanimlanmis pozlarla
tarif etmek ve bu islemin ardindan bunu pozlarmn histogramu ile kodlamaktir [36]. Onerilen
yontemin akis diyagrami Sekil 32’de gosterilmektedir.

Dizide bulunan pozlar1 basit ve etkili 6znitelik tanimlanarak tarif ediyoruz. Farkli
diizende, ayni pozlardan olusan iki eylem, bu 6znitelikler kullaninca ayrit edilebilir.

Yapilan ¢alismada egitim pozlarindan elde edilen tanimlayicilar (izerinden anahtar
pozlar olusturulmustur. Anahtar pozlardaki gémili zamansal bilgilerin, eylem kodlamasi
icin  olusturulan anahtar poz histograminda kullanilmasi1 kelime g¢antasi (BoW)
yontemlerinin sinirlamalarini agmamizda yardimci olmustur. Eylemleri temsil eden 6znitelik
vektorinun uzunlugu sabittir ve gorintu cergeve sayisindan bagimsizdir. Son asamada,
eylemleri smiflandirmak igin siniflandirici olarak Asir1 Ogrenme Makinesi [37]
kullanilmaistir.

Onerilen yontem, 3B iskelet verileri kapsayan, halka agik arastirma amagli bes veri

seti (benchmark) tizerinde test edilmistir. Deneyler, calismada 6nerilen yontemin, ¢ veri



setinde su ana kadar bilinen en iyi sonucu, dordiincii ve besinci veri setinde iskelet tabanli

yontemler arasinda kiyaslanabilir sonuglarin {iretebildigini gostermistir.

1.3. Gériintii Tabanh Insan Eylem Tamima Yaklasimlarinin Simiflandiriimasi

Insan aktivite tammasi icin ¢ok sayida yaklasimlar onerilmistir. Literatiirde
yaklagimlar farkl kriterlere gore smiflandirilmistir [9]. Poppe [2] gOriinti Uzerinden insan
aktivite tanimasini ve aktivitelerin smiflandirmasini ayr1 ayri ele almustir. Turaga vd. [5]
tanima problemini karmasiklik agisindan eylem ve aktivite (Activity) olarak ikiye ayirmis
ve tanima yaklagimlarini aktivitelerin karmasiklik derecesi tizerinden ele alinma yetenegine
gore smiflandirmustir. Aggarwal ve Ryoo [1] c¢alismast bu konudaki en kapsamli
calismalardan birisidir. Calismada, bu alanda 6nemli olan gelismeler karsilastirilmis ve Sekil
4’de gosterildigi gibi yontemler kategorize edilmistir. Daha sonra yapilan ¢aligmalarda bu
smiflandirma sikca kullanilan bir taksonomi haline doniigsmiistiir.

Aktivitelerin giris goriintiilerinden dogrudan algilanip algilanmamasina bagl olarak,
aktivite tamima yontemleri iki onemli kategoriye ayrilmistir: Tek-Katmanli yaklasimlar ve
Hiyerarsik yaklagimlar.

Dogasi nedeniyle tek-katmanli yaklasimlar jest ve ardisik bir karaktere sahip
eylemlerin taninmasi i¢in daha uygundurlar. Diger yandan, hiyerarsik yaklasimlar yiiksek
seviyeli insan aktivitelerini, alt olay (subevents) olarak adlandirilan diger basit eylemler
aracilifiyla tanimlamaktadirlar. Birden ¢ok katmandan olusan tanima sistemleri insa

edilmistir ve dolaysiyla karmasik aktivitelerin analizi i¢in uygundurlar [1].



insan Aktivite Tanima

yaklasimlari
/\Hierar .
Tek katmanli yerarsg
Yaklasimlar Yaklagimlar
Ly aman oiral istatistik ~ Sozdizimsel  Aklama
Yaklasimlar Yaklasimlar “tabanli

AN

Durum-

Uzay- Yoring  Uzay- Ornek- tabanli

zaman zaman tabanli
hacim oznitelik

Sekil 4. Hiyerarsik yaklasima dayali taksonomi [1].

1.3.1. Tek-Katmanh Yaklasimlar

Insan aktiviteleri nasil modellendigine bagl olarak iki smifa ayrilirlar; uzay-zaman
yaklagimlar1 (space-time approaches), ardisik yaklasimlar (sequential approaches).
Aralarindaki en 6nemli fark, zamana ait (3B XYZ uzayinda ii¢iincii boyut) boyuttur. Uzay-
zamansal yaklasimlari, zaman1 normal bir boyut olarak ele alirlar ve 3B hacimden 6znitelik
kiimesini olustururlar. Ardisik yaklasimlar ise, bir insan aktivitesini zaman ekseni boyunca
sirali gozlemler olarak dikkate alirlar. Daha spesifik olarak, bir insan aktivitesini bir dizi
gorintiden elde edilen 6znitelik vektorleri ile temsil ederler. Ardisik iliskileri dikkate
aldiklari i¢in, ardisik yaklagimlar genellikle uzay-zaman yaklasimlarindan basarilidirlar [9].

Cogu eylem tanima sistemi, giris videolarmdan elde edilir. Burada tartisilan tiim
videolar 2-B uzay (XY) goriintiilerin zamansal (T) dizisinden olusur. Bu nedenle, bir video
uzamsal-zamansal hacim Sekil 5’de verildigi gibi temsil edilebilir. Bu hacim insan ve

bilgisayar i¢in hacimdeki eylemleri ve aktiviteleri tanimak i¢in gerekli bilgileri igerir.
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(b)

Sekil 5. Yumruk atma eylemi i¢in olusturulan 6rnek XYT hacim a) butiin géruntu kareler
b) ¢ikarilmig 6n plan [1].

1.3.1.1. Uzay-Zaman Y aklasimlar

Sekil 4°de verildigi gibi 3B uzay-zaman hacim iizerinden kullanilan 6zeliklere bagli
olarak uzay-zaman yaklasimlari 3’e ayrilir;

Uzay- Zaman hacim: En sezgisel uzay-zaman hacim yaklasimi, 3 boyutlu hacmin
tamamini1 O0znitelik veya sablon olarak kullanir ve bilinmeyen eylem videolarin1i mevcut
olanlarla eslestirerek siniflandirmayi elde eder. Dogru benzerlikleri hesaplamak i¢in, ¢esitli
uzay-zaman hacim temsilleri ve tanima metodolojileri gelistirilmistir. Giiriiltii ve anlamsiz
arka plan bilgileri yontemi negatif olarak etkiler, Dolaysiyla hareket modellenmesi i¢in
sadece kisinin bulundu yerin 6n plan1 (silhouettes) iizerinden bazi girisimler yapilmustir.

Sekil 6’de verildigi gibi Bobick ve Davis [38] sablon eslestirmeyi kullanarak gercek
zamanli bir hareket tanima sistemi olusturmusturlar. Her bir eylemin 3 boyutlu uzay-zaman
hacmini hesaplamak yerine, her eylemi 2 boyutlu goériintiiden olusan bir sablonla temsil
etmisler; iki boyutlu binary deger Hareket Enerji Goriintiisii (motion-energy image) ve skaler
degerli Hareket Gegmisi GOruntlisi (motion history image). Uzay-zaman hacim
yaklagimlarinin en blyuk dezavantaji, birden fazla kisiyi igeren aktivitelerin tanimasinda
yasanan zorluktur. Yaklagimlarm ¢ogu, bu sorunu ¢6zmek igin kayan pencere algoritmasini
(sliding window) kullanirlar. Ancak, bu algoritmada eylemlerin dogru yerini belirlemek i¢in

cok sayida hesap gerekir.
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Key Frame

Move 2

Move 4

Move 17

Sekil 6. Hareket enerji gorlintlsu ve hareket gegmis gorintisi
[38].

Yoriinge ye dayali yaklasimlar (Trajectories): Yoriinge temelli yaklasimlar, bir
aktiviteyi bir dizi uzay-zaman yoriingesi olarak yorumlayan tanimma yaklasimlaridir.
Yoringe temelli yaklagimlarda bir kisi, genel olarak eklem pozisyonlarina karsilik gelen 2
boyutlu (XY) veya 3 boyutlu (XYZ) noktalarla temsil edilir. insan viicudu parcalarin tahmin
yontemleri, 6zellikle cubuk figir (stick figure) modellemesi, her bir gérinti karesindeki bir
kisinin eklem pozisyonlarini ¢ikarmak i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Bir insan bir eylem
gergeklestirdiginde, eklem pozisyonundaki degisiklikler, uzay-zamani yoriingeleri olarak
kaydedilir, insa edilmis 3B XYT ya da 4B XYZT eylemi temsil eder. Sekil 7’de 6rnek
yoriingeleri gosterilmistir. Johansson [39] tarafindan yapilan 6ncii ¢alismada, eklem
pozisyonlarinin izlenmesinin, insan eylemlerinin ayirt edebilmeleri igin yeterli oldugu 6ne
surilmistir.

Bu yaklagimlarin en biiyiik avantaji, insan hareketlerinin ayrmtilarini analiz edebilme
yetenekleridir. Ayrica, bu yontemlerin ¢ogu, kamera bakis agisindan bagimsizdir. Ancak,
bunu yapmak i¢in, bu tiir yontemlerde bir sahnede goriinen kisilerin 3-B XYZ eklem
yerlerinin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in genellikle diisiik seviyeli bir bilesen

gerektirir.
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Uzay-Zaman Yerel Oznitelikleri Kullanan Yaklasimlar: Bu bolimde ele alman
yaklagimlar, aktiviteleri temsil etmek ve tanimak i¢cin 3B uzay-zaman hacimlerinden
¢ikarilan yerel 6znitelikleri kullanirlar. Bu yaklagimlarin ardindaki motivasyon, 3 boyutlu

bir uzay-zaman hacmi aslinda kat1 bir 3B objesi olmasidir.

XYZ Visualization XYT Visualization

g .
L~
t-coominate
2 @ o
s 3 9

(@) (b)

Sekil 7. Yurime eyleminde iskelet eklemlerinin yoringesi a) 4B XYZ uzay1, b) 3B XYT
uzayi [40].

Bir sistem, her bir eylemin 3B hacminin niteliklerini agiklayan uygun o6znitelikleri
c¢ikarabiliyorsa, eylem tanima, nesne eslestirme problemi ¢dziinmesi anlamina gelir.

Nesne tanima siirecine benzer sekilde, sistem ilk olarak bir kiginin 3-D uzay-zaman
hacminden yerel hareket bilgisini yakalamak igin tasarlanmis belirli yerel 6znitelikleri
(local-feature or interest points or local descriptors) ¢ikarir. Bu 6znitelikler daha sonra uzay-
zamansal iligkiler dikkate alinirken veya iliskiler gérmezden gelinerek aktivitelerin temsil
edilmesi i¢in birlestirilir. Son olarak, aktiviteleri siniflandirmak i¢in tanima algoritmalar1
uygulanir. Literatiirde bulunan eylem tanimasi i¢in yerel 6znitelikleri kullanan yaklasimlarin
daha detayl bir sekilde incelenmesi i¢in [12] derlemesi 6nerilir.

Yerel tanimlayicilart ¢ikaran uzay-zaman yaklasimlari cesitli avantajlara sahiptir.
Dogas1 geregi, arka plan ¢ikarma veya diger diisiik diizey bilesenlere genellikle ihtiyag
yoktur ve yerel Oznitelikler cogu durumda Slgek, rotasyon ve Otelemeden bagimsizdir.
Periyodik eylemler tekrar tekrar 6znitelik desenleri iirettiginden dolay yiiriiyiis ve sallama
gibi 6zellikle basit periyodik eylemleri tanimak i¢in uygundurlar. Uzay-zaman 6znitelik-

temelli yaklagimlarin temel smirlamasi, daha karmasik aktivitelerin modellenmesi icin
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uygun olmamalaridir. Belirli bir stre alan periyodik olmayan aktivite icin oznitelikler

arasindaki iligkiler 6nemlidir.

1.3.1.2. Ardisik Yaklasimlar

Ardigik yaklagimlar, 6zniteliklerin dizilerini analiz ederek insan faaliyetlerini taniyan
tek katmanli yaklasimlardir. Bu tiir yaklagimlar bir girdi videosunu bir goruintl dizisi olarak
(6zellik vektorleri) dikkatte alirlar ve aktiviteyi karakterize eden belirli bir dizi
gozlemleyebildikleri takdirde videoda bir aktivite meydana geldigi sonucuna varirlar.

Ardisik yaklasimlar 6nce bir dizi goriintiiyli bir dizi 6zellik vektoriine doniistiiriir, bu
islem her bir goriintii karesi {izerinde bulunan sahsmn konumunu agiklayan Gznitelikleri
(6rnegin, eklem agilarin derecesi) c¢ikararak yapilabilir. Ozellik vektodrleri ¢ikarildiktan
sonra, swrali yaklasimlar, 6zellik vektorlerinin aktiviteyi gerceklestiren kisi tarafindan
iretilme olasiligmi 6lgmek icin diziyi analiz eder. Dizi ile aktivite smifi (veya dizi aktivite
smifina ait posterior olasiligl) arasindaki olasilik yeterince yiksekse, sistem aktivitenin
gerceklestigine karar verir. Ardisik yaklasimlar, metodolojiye dayali bir taksonomi
kullanarak iki kategoriye ayirilmistir;

Ornek Tabanli Yaklasimlar1 (Exemplar-based): Ornek-tabanli ardisik yaklasimlar,
dogrudan egitim orneklerini kullanarak insani eylem smiflarimi tanimlar. Her smif i¢in
temsilci dizi veya bir set egitim dizileri saglanir ve bunlarla eslesme yapilarak gelen yeni
dizi aktivite sinifi tanimlanir. Her bir smif temsilci veya ornekleriyle eslesme yapilarak
benzerlikleri yeterince yuksekse, sistem verilen girdinin aktiviteyi gerceklestirdigini
belirleyebilir. Insanlar farkli tarzlarda ve farkli tempoda ayn1 aktiviteyi gergeklestirebilirler
ve bu cesitlilikler dikkate almmarak benzerlik Olgiilmelidir. Baslangigta ses isleme i¢in
gelistirilmis dinamik zaman biikmesi (DTW) algoritmasi, iki farkli boyutlu dizilerin
eslestirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilmistir. DTW algoritmasi, iki dizi arasinda optimal
bir dogrusal olmayan eslesmeyi polinom zamanda bulur. Sekil 8’de farkl icra tempolarina

sahip iki sekans (yani diziler) arasinda kavramsal bir eslesmeyi gosterilmistir.
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Sekil 8. Farkli tempoda iki “bacak germe” dizileri arasindaki eslestirme [1].

Durum Tabanl Yaklasimlar (State-based): bir aktiviteyi Bir set durum ile olusan
modelle temsil eden ardisik yaklasimlardir. Model istatistiksel olarak egitilmistir, boylece
aktivite smnifina ait 6zellik vektorlerinin dizilerine karsilik gelir. Daha spesifik olarak,
istatistiksel model belirli bir olasilikla bir dizi olusturmak i¢in tasarlanmistir. Genel olarak,
her aktivite i¢in bir istatistiksel model olusturulur. Her model i¢in, modelin g6zlemlenen bir
dizi 6zellik vektoriinii olusturma olasiligi, eylem modeli ile girdi goriintiisii dizisi arasindaki
olasiligm Olclilmesi i¢in hesaplanir. Faaliyetleri tanimak i¢in, en yiiksek olasilik tahmini
(MLE) veya maksimum bir posteriori olasilik (MAP) siniflandiricisi olusturulur.

Durum tabanli yaklasimlar i¢in gizli Markov modelleri (HMM’ler) ve dinamik Bayes
aglar1 (DBN’ler) yaygin olarak kullanilmistir. Her iki husus da bir aktivite bir set gizli
durumlarla temsil edilir. Bir sahisin her zaman diliminde sadece bir durumda oldugu
varsayilir ve her durum bir gozlem (yani, bir 6zellik vektorii) liretir. Bir sonraki goriintii
karesinde, durumlar arasindaki gecis olasiligin1 dikkate alarak sistem bagka bir duruma
gecmektedir. Modellerin gegis (transition) ve gdzlem (observation) olasiliklar1 egitildikten
sonra, genelde degerlendirme problemi ¢oziilerek eylemler teshis edilir.

Degerlendirme problemi, verilmis bir dizinin (yani yeni girdi) olasiligmin belirli bir
durum tabanli modeli tarafindan {iretildiginde, hesaplanmasidir. Hesaplanan olasilik
yeterince yiiksekse, durum tabanl yaklasimlar, s6z konusu girdide kendilerine karsilik gelen
aktivitenin gergeklestigine karar verebilir. Sekil 9’da sirali bir HMM’in bir 6rnegini
gostermektedir.

Temel HMM’in esas sinirlamasi, iki veya daha fazla kisiyi hareketlerinden olusan
aktiviteleri temsil edememesidir. Bir HMM sirali bir modeldir ve bir seferde sadece bir

durum aktive edilir ve bu birden ¢ok kisi iceren aktivitelerini modellemesini engeller.
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Sekil 9. Kol germe eylemi i¢in 6rnek bir gizli markov modeli [1].

Ardigik yaklasimlar, uzay-zaman yaklasimlarla kiyasladiginda daha karmasik
aktiviteleri modelleyebilir. Ornek-tabanli yaklasimlarin egitilmesi durum tabanli
yaklagimlara gore daha az Ornekle yapilabilir. Durum tabanhi yaklasimlarin
simirlamalarindan birisi, tanimak istedikleri aktivite daha karmasik hale geldikce ¢ok sayida

egitim videosuna ihtiya¢ olmasidir.

1.3.2. Hiyerarsik Yaklasimlar

Hiyerarsik yaklasimlarin ardindaki esas fikir, diger benzer faaliyetlerin taninma
sonuglarma dayali olarak list diizey etkinliklerin tanimasini saglamaktir. Diger benzer
aktivitelerin tanima sonuglarina dayali olarak iist diizey aktivitelerin taninmasini saglar.
Motivasyon, ilk once taninmasi daha basit olan alt aktivitelerin tanimasina izin vermek ve
daha sonra iist diizeyli aktivitelerin tanimasinda bunlari kullanmaktir. Ornegin, “kavga” gibi
ist diizey bir etkilesim, bir dizi yumruklama ve tekme etkilesimleri tespit edilerek
taninabilir.

Cogu hiyerarsik yaklagimda, bu atomik eylemler, dnceki boliimde sundugumuz tek
katmanli tanima yOntemlerini kullanarak taninir. Hiyerarsik yaklagimlarin hiyerarsik
olmayan yaklasimlarla kiyasladiginda en biiyiik avantaji (yani, tek katmanli yaklasimlar)
daha karmagsik yapilara sahip st diizey aktiviteleri tanima yetenekleridir. Hiyerarsik
yaklagimlar 6zellikle, insanlar veya nesneler arasindaki etkilesimlerin yanisira karmagsik

grup aktivitelerin semantik diizey analizi i¢in uygundur. Bu avantaj, hiyerarsik yaklasimlarin
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iki kabiliyetinin bir sonucudur; daha az egitim verisi ile basa ¢ikma yetenegi ve 6n bilgiyi

temsile dahil etme yetenegi. Hiyerarsik yaklasimlar kendi igerisinde {li¢ kategoriye ayrilir;

1.3.2.1.Statiksel Yaklasimlar

Istatistiksel (statistical) yaklasimlar, aktiviteleri tamimak icin istatistiksel durum
tabanli modelleri kullanir. Hiyerarsik istatistiksel yaklasimlar s6z konusu oldugunda,
HMM’ler ve DBM’ler gibi ¢ok sayida durum tabanli model (genellikle iki katman)
katmanlari, sirali yapilarla aktiviteleri tanimak i¢in kullanilir. Alt katmanda, atomik
eylemler, tek katmanli ardisik yaklasimlarda oldugu gibi, 6zellik vektorlerinin dizilerinden
taninir. Sonug olarak, bir dizi 6zellik vektorii bir dizi atomik eylemlere doniistiiriiliir. Tkinci
katmanda ki modeller atomik eylemlerin dizisinin gozlemler olarak ele alir. Her model igin,
bir gézlem (yani, atomik seviyeli eylemler) dizisinden iiretilen olasilik degeri hesaplanir.
Hesaplanan deger aktivite ve giris goriintlisii dizisi arasindaki benzerligi 6lgmesi igin
kullanilir. Sonug olarak, en yiiksek olasilik tahmini (maximum likelihood estimation, MLE)
veya maksimum bir posteriori olasilik (maximum a posteriori probability, MAP)
siniflandiricist olusturulur.

Sekil 10°de bir kisini yumruk atma eyleminin tanimasi i¢in tasarlanmis bir istatistiksel
hiyerarsik model gdsterilmektedir. Onerilen model iki katmandan olusmustur. Alt katmanda
HMMs’leri kullanilarak germe ve geri alma gibi ¢esitli atomik eylemler tanimlaniyor ve tist
katmanda bulunan HMM, alt katmandaki HMMlerin tanima sonuglarmi bir girdi olarak
kabul eder. Bu da yumruk vurma eyleminin bir dizide gerilme ve geri cekilmenin

gergeklestiginden kaynaklanir.



17

Punching

O—0)
/ AN

Arm stay stretched

Upper-layer
Arm stretch : 0.8 Arm withdraw : 0.85
Arm stay stretched : 0.15 Arm stay withdrawn: 0.10
Arm stay withdrawn : 0.05 Arm stay stretched : 0.05
Arm stretch Arm withdraw
Lower-layer

Arm stay withdrawn

(OO =0

OO O]

o S B B

Sekil 10. Yumruk atma eyleminin taninmasi i¢in tasarlanmis bir istatistiksel
hiyerargik model [1].

Ayrica, karmasik aktivitelerin taninmasi i¢in DBNleri kullanan hiyerarsik yaklasimlar
tizerinde c¢alisilmisti. DBN’ler, birden fazla gizli durum katman icerebilir ve bu da,
hiyerarsik insan aktivitelerini temsil edecek sekilde formiile edilebilecegini ileri slrer.
Ozellikle ardisik aktivitelerin taminmasi igin istatistiksel yaklasimlar uygundur. Yeterli
egitim verisiyle, istatistiksel modeller giiriiltiilii girisler durumunda bile ilgili aktiviteleri
giivenilir bir sekilde taniyabilir. Istatistiksel yaklasimlarm esas smirlamalar1 eszamanli alt
0gelerden olusan bir aktivite gibi, karmasik zamansal yapiya sahip aktiviteleri i¢in dogasinda
olan tanima yetersizlikleridir. Sonug olarak bu yaklasimlarda kullanilan HMM ve DBN’ler

eszamanli iligkiler degil, ardisik iliskileri modellemek i¢in uygundurlar.

1.3.2.2.S0zdizimsel Yaklasimlar

Sozdizimsel (syntactic) yaklasimlar, insan aktivitelerini, semboller dizisi olarak
modellemektedir. Burada her sembol atomik diizeydeki bir eyleme karsilik gelmektedir.
Hiyerarsik istatistiksel yaklasimlara benzer olarak, s6zdizimsel yaklasimlarda, daha dnceki
tekniklerden herhangi birini kullanarak, ilk 6nce atomik diizeydeki eylemlerin taninmasini
gerektirir. Insan aktiviteleri, bir dizi atomik eylemi iireten bir set {iretim kurali olarak temsil
edilir ve programlama dilleri alanindan ayristirma (parser) tekniklerini benimsemeyi

kullanip bu aktiviteleri tanirlar.
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Icerikten bagimsiz gramer (Context-free grammars, CFG’ler) ve stokastik metinden
bagimsiz gramerler (stochastic context-free grammars, SCFG’ler) dnceki arastirmacilar
tarafindan iist diizey aktiviteleri tanimak igin kullanilmistir. CFG’lerin {iretim kurallar1
dogas1 nedeniyle aktivitelerin hiyerarsik bir temsile ve taninmasina yol agmaktadir.

Sekil 11°de kavga etkilesiminin basitlestirilmis bir tarifi ve tanimasi i¢gin SCFG Uretim
kuralar1 gosterilmektedir. Sekil 12’de video iizerinde olan halter kaldirma eyleminin

ayristirilmasi i¢cin CFG grameri verilmektedir.

Fighting — Punching :0.3 Punching — stretch withdraw :0.8
| Punching Fighting :0.7 | stretch stay_withdraw 0.1
| stay_stretch withdraw ~ :0.1

Sekil 11. Kavga etkilesimini beyan ve tanima i¢in 6rnek SCFG [1].

Production rules:
S—-n

S - SAl

S — SBHR

“Snatch” action rule
(2 latent subactions)
A-HR

“Clean and jerk” action rule
(3 latent subactions)

B — il
b)

Sekil 12. a) Bir videonun hiyerarsik ayristirmasi ile eylemlere boliitlemesi b) bunu
gerceklestiren CFG gramer [41].

Sozdizimsel yaklagimlarin  kisitlamalarindan biri, es zamanh aktivitelerin
taninmasidir. S6zdizimsel yaklagimlar, olasiliksal olarak sirali alt maddelerden olusan
hiyerarsik aktiviteleri tanimlayabilir, ancak eszamanli alt gruplardan olusan aktiviteler i¢in
dogasi geregi sinirlidir. S6zdizimsel yaklagimlar Gst dlzey bir aktiviteyi bunu olusturan bir
dizi atomik diizeydeki eylemlerle modellediginde, atomik diizey etkinliklerin zamansal
siralamasi kesinlikle sirali olmalidir.

Ayrica, sozdizimsel yaklagimlar tiim gozlemlerin iiretim kurallarmi uygulayarak

ayristirildigini varsaymaktadir. Bu sistemlerde, kullanici tiim olasi olaylar i¢in bir set tiretim
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kurallar1 saglamalidir. Bu nedenle, bilinmeyen bir gbézlem (6rnegin bir yaya) sisteme
miidahale ettiginde zorluga sebep olur. Boyle bir smirlamanin iistesinden gelmek icin

otomatik olarak gozlemlerden dilbilgisi kurallarini 6grenmek i¢in ¢aligmalar yapilmistur.

1.3.2.3.Aciklama Tabanh Yaklasimlar

Agiklama tabanli (description-based) bir yaklagim, insan aktivitelerinin uzay-
zamansal yapilarini acgik bir sekilde koruyan bir tanima yaklasimidir. Aktiviteyi olusturan
daha basit eylemler (diger bir deyisle, alt gruplar) ve onlarda olan zamansal, uzay ve
mantiksal iligkiler tizerinden yiiksek diizeyde bir insan aktivitesini temsil eder. Yani,
aciklamaya dayali yaklasimlar, bir insan faaliyetini, belirli iligkileri tatmin eden (kendi alt
boliimlerinden olusmus) alt eylemlerin bir olusumu olarak modellemektedir.

Bu nedenle, aktivitenin taninmasi, temsilinde belirtilen iliskileri tatmin eden alt
eylemleri arastirarak gerceklestirilir. Tiim agiklama tabanli yaklagimlar, dogasi geregi
hiyerarsiktir (insan aktivitelerini temsil etmek icin alt eylemleri kullanmalar1 nedeniyle) ve
bunlar eszamanli yapiya sahip aktiviteleri ele alabilirler.

Aciklama tabanli yaklasimlarda, bir zaman araligi (time interval), genellikle alt
eylemler arasinda gerekli zamansal iliskileri belirtmek i¢in onlarla birlesmistir. Allen’in
zamansal belirtmeler (Allen’s temporal predicates), zaman araliklar1 arasindaki iliskileri
belirlemek i¢in bu yaklagimlarda yaygin olarak kullanilmistir. Allen’in tanimlanmis yedi
temel belirtecileri sunlardir; before, meets, overlaps, during, starts, finishes ve equals. Before
ve meet belirticileri sirali iliskileri temsili ederken diger belirticiler eszamanli iliskileri
belirtmek i¢in kullanilmistir. Sekil 13 (a)’de, insan-insan itme etkilesiminin kavramsal
zamansal yapisi, zaman araliklar cinsinden temsil edilir.

Agiklama tabanl yaklasimlarin smirlamalarindan biri, ¢ogunlukla deterministik

olmalar1 ve diisiik seviyeli bilesenlerinin gurultili olmasindan dolay1 kirilgan olmalaridir.
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Push_interaction(pl, p2) = {
list( def{“i’, Stretch(p1’s arm)),
: this = Push_interactions(pl, p2) : list(' def("y’, Stay_stretched(p2’s arm)),
Y — » list( def(‘k’, Touching(pl, p2)),

= Stretch(p]’s arm) j = Stay_Stretched(p!’s arm) a— f‘_?)ﬁ‘l’:DePart(plpl)) D)X
> » and( meets(‘1’, °7°),

: and( during(‘k’, ‘this’),
; < l:Depaf't(pZ, pl): and( meets(‘k’, °1°),
' ' and( starts(‘i’, ‘this”),
finishes(‘j’, ‘this’) })))

(a) (b)

Sekil 13. a) itme etkilesim ve alt eylemreninde zaman arahig1 b) bigimsel gosterim [42].

1
Pt
]

_k =Touching(pl, p2)

1.4. 3B Verilerini Kullanarak insan Aktivitesi Tanima

Derinlik sensorlerinden insan aktivitesinin taninmasi 1980°lerin baslarinda baslamistir
[43]. Aktivite 6grenme ve tanimada iizerinde ge¢miste yapilan arastirmalar ¢ogunlukla
goriiniir 151kl kameralar tarafindan cekilen video sekanslarmnin iizerine odaklanmustir.
Goruniir 151kl videolar ile ilgili esas sorun, monokiiler video sensorlerinden eklemli insan
hareketini yakalamak, énemli 6l¢iide bilgi kaybina yol agmasidir. Bu, video tabanli insan
aktivite tamimasmin performansini smirlandirir [43]. Son on yildaki ¢abalara ragmen,
videolardan insan faaliyetlerini tanimak hala zor bir istir.

Yakin zamanda uygun maliyetli derinlik sensorlerinin piyasaya surtlmesiyle, 3B
veriler lizerinde bagka bir arastirma biiylimesi goriiyoruz. Aggarwal J. ve Xia Lu [43] son 20
yil icinde 3B veriler iizerinde arastirmalar artmustir. Birincisi MoCap gibi isaret¢i
kullananlar, ikincisi 3B verileri olusturmak i¢in iki ve ya fazla sayida kameralar kullanan
stereo yontemleri ve tglncisu de derinlik sensorlerini kullanan yéntemlerdir.

Goruntl temelli insan eylemi tanimasi i¢in dort ana sorun bulunmaktadir. Birincisi
diisiik seviyeli zorluklardir. Ortiisme, dagmik arka plan, golgeler ve degisen aydinlatma
kosullari, hareket segmentasyonu i¢in zorluklar iiretebilir ve eylemlerin algilanma seklini
degistirebilir. Bu, RGB videolar iizerinden insan aktivite tanimaya ¢alisan yontemlerin esas
zorlugudur. 3D verilerinin tanitimi, sahnenin yapi bilgisini saglayarak diisiik seviyedeki
zorluklar1 biiyiik dlgiide hafifletir. ikinci zorluk goriis agis1 degisiklikleridir. Ayn1 aktivite
farkli goriis agilarindan farkli goziikebilir. Bu sorunun ¢dzimi geleneksel RGB kamera
kullandiginda sadece senkronize edilmis birden fazla kamerayla miimkiin olabilir. Uglinci

zorluk olgek degisikligidir ve bu problem kisilerin kamerayla aralarinda farkli mesafelerin
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bulunmasi veya kisilerine farkli ebatlarda olmasindan kaynaklanir. Derinlik videolarinda ise

kisilerin gergek ebat bilindiginden dolay1 kolaylikla ayarlanabilir.

Bir derinlik goriintiisiinde, her bir pikselin degeri, gergek diinya noktasi ile sensorler

arasindaki mesafeye karsilik gelir ve bu sahnenin 3B yapisal bilgilerin saglar. Son birkag

yilda, derinlikli goriintiilerden insan aktivite tanima problemini ele alan cesitli yontemler

Onerilmistir. Sekil 14°de gosterildigi gibi Aggarwal J. ve Xia Lu [43] 3B verileri kullanan

yontemleri, kullandiklar1 6zniteliklere gore, bes kategoriye aymrmustirlar: 3B siluetlerin

Oznitelikleri, iskelet eklemi veya viicut parcasi konumlarindan 6znitelikler, yerel uzay-

zamansal Oznitelikler, yerel doluluk modelleri ve 3B sahne akis1 6znitelikleri. Sekil 15°da

her bir kategoride olan 6znitelik igin gorsel olarak bir drnek verilmektedir.

Aktivite tanimasi i¢in derinlik

goruntlerden elde edilen 6znitelikler

3B silouet

Iskelet eklemi veya

viicut parcasi

Yerel uzay-zamansal

oznitelikler

Yerel doluluk

modelleri

3B
akis1

sahne

Sekil 14. Derinlik verilerinden insan aktivite tanimada kullanilan 6zelliklerin taksonomisi

[43].
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Sekil 15. a) 3B siltetlerin b) iskelet eklemi c) yerel uzay-zamansal d) yerel doluluk e¢) 3B sahne akis1 6znitelikleri [43].
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2. 3B POZ CIKARMA TEKNIKLERI

Literatiirde tek kamera kullanarak RGB goriintiiden 3B insan pozun ¢ikarmasi i¢in
caligmalar [44] olsa bile, 3B iskelet elde etmenin geleneksel yontemleri; MoCap veya stereo
kullanmasidir Onceden bahsettigimiz gibi MoCap kullanmak hem maliyet agisindan ve hem
hesaplama karmasiklig1 agisindan ¢ok pahalidir ve bu nedenle giinliik aktivite tanimasi i¢in
kullanilmamistir. Son yillarda bu verileri elde etmesi daha basitlesip ve daha az maliyetle
saglanir. Bunun birinci nedeni az maliyetli Kinect kameranin ortaya ¢ikmasi ve digeri derin

ogrenme tekniklerinde olan gelismelerdir.

2.1.1. Kinect Sensor ile Cikartilan 3B Poz

IIk nesil Microsoft Kinect (Xbox 360) tabanli sensorler, derinlik tahmini igin
yapilandirilmig 151k (Structured light) kullanir. Sistem renkli kamera, kizilotesi kamera ve
kizilotesi lazer igerir (Sekil 16 (B)). Kizil Gtesi lazer, kirinim izgarasi mekanizmasindan
gecen birden ¢ok 1518a boliindiigii bir 151k demeti yayar. Bu bir projektoriin calismasini taklit
eder. Yansitilan model kizilotesi kamera tarafindan yakalanir ve bilinen referans koduna
gore karsilastirilir. Yansitilan kod ile gézlenen kod arasindaki fark, sahnedeki derinlik
bilgisini verir [45]. Hem RGB video hem de 3D derinlik verilerinin saglanmasi, bilgisayar
gérme arastirmasinin  birgok klasik probleminde Onemli bir gelismedir. Kinect [46]
algoritmay1 kullanarak derinlik verilerinden gergek zamanl olarak 20 eklemden olusan 3B

iskeleti elde eder.
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Sekil 16. Xbox 360 i¢in a) tiim takip edilen eklemler b) cihazda olan aygitlar ¢) koordinat
eksenleri [47].

Kinect de kullanilan algoritmalarin 6zelliklerine bagl olarak, iskelet takibi kullanici
Kinect’e baktigi zaman optimize edilmistir. Kinect’e gériinmeyen kullanici boliimleri ile yan
pozlar, iskelet takibini zorlastirir. Clark vd. [47] Microsoft SDK’dan elde edilen iskeletin
performansi, glrlltii, dogruluk ve ¢6ziiniirligii agisindan arastirilmistir.

Birinci nesil Kinect, yapilandirilmis bir 11k (structured light) gérme sistemi, ikinci
nesil Kinect ise ucus zamam (time-of-flight) sistemidir. Ikinci nesil Kinect birincisiyle
kiyasladiginda Sekil 17°de gosterdigi gibi bir insan ilizerinde daha fazla eklemi giivenilir bir
sekilde takip edebilir, ayrica karsisinda ¢ok kisi oldugu zaman, birinci nesil iki kisinin tiim
eklemlerini takip ederken yeni nesil altisinin tiim eklemlerin takip edebilir.

Kinect nesillerinde olan 6zellikler Sekil 18de karsilastirarak verilmis. Wasenmiiller
vd. [48] iki nesil den uretilen derinlik goriintiileri lizerinde titiz bir degerlendirme ve

karsilastirma yapmistir.
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KINECT V2 JOINT ID MAP

25 JOINTS
6 BODIES 2

Ll
JOINTTYPE_SPINEBASE 0
JOINTTYPE_SPINEMID 1
JOINTTYPENECK 2
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Sekil 17. Tkinci nesil Kinect ile takip edilen eklemler.

Comparing the Different
Kinect Generations

1%t Generation Kinect 2" Generation Kinect

Color resolution/rate 1280x960 @ 12 Hz or 1920x1080 @ 30 Hz
640x480 @ 30 Hz

Infrared resolution/rate 640x480 @ 30 Hz 512x424 @ 30 Hz

Depth resolution/rate 320x240 @ 30 Hz 512x424 @ 30 Hz

Depth range* 04m-3.0mor 0.5m-45m
0.8m-40m

Depth sensing technology Structured light Time-of-flight

Field of view (horizontal)  58° 7411

Mic array 4 elements 4 elements

Tilt motor +27° none

Sekil 18. Birinci (Xbox 360) ve ikinci (Xbox One) nesil Kinect’lerin 6zellikleri [45].

2.1.2. Derin Ogrenme Teknikleriyle Cikartilan 2B/3B Poz

Son zamanlarda derin 6grenme yontemlerin gliglenmesi ile birlikte poz ¢ikarma sadece
derinlik algilayicilara smirl kalmayarak RGB goriintiiler tizerinden bile giivenilir ve hatasiz
sekilde elde edilir [49-53]. Literaturde, RGB video veya gorintust Uzerinden poz tahmini

gerceklestiren yaklagimlar genellikle Algilama-Tabanli (Detection based) ve Regresyon-
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Tabanli (Regression based) adlandirilan iki ana sinifta gruplanabilir [51]. Diger bir
smiflandirma ¢ikarilan pozlarm 2B veya 3B iizerinden yapilabilir. Algilama-Tabanlh
yaklagimlar poz kesfini, 1s1 haritas1 (heat map) tahmin problemi olarak ele alirlar. Bir 1s1
haritasindaki her piksel, ilgili bir eklemin tespit puanini temsil eder. Ancak, algilama tabanli
yaklagimlar dogrudan eklem koordinatlarini vermez. Pozun (x, y) koordinatlarini ¢ikarmak
icin islem sonrasi genellikle argmax fonksiyonu kullanilir. Diger taraftan, regresyon temelli
yaklagimlar, girisi dogrudan istenen ¢iktiya (eklem koordinatlar olabilir) esleyen, dogrusal
olmayan bir islev kullanir. Regresyon yontemlerinin siirlanmasi, regresyon fonksiyonunun
siklikla sub-optimal olmasidir.

Guilhem vd. [49] renkli video goriintii karelerinde bulan pozlar1 temsil igin P-CNN
adlandirilan 6znitelikler tanimlamig ve bu 6znitelikler tizerinden viicut eklemlerinin (kafa,
dirsek, bilek ve... ) iki boyutlu uzayda olan koordinatlarin1 belirleyerek 2B pozlarin elde
etmesi i¢in Onerilen sistemi FLIC veri kiime iizerinde egitmistir. Daha sonra viicut
parcalarinin koordinatlarmi elde ettikten sonra bunlardan yararlanarak hem RGB goriintiileri
hem de islem karmasiklig1 pahali olan optik akis haritalarini birlestirmek icin iki akisli aglar

kullanmiglardir. Bu yaklasimla ¢ikartilan 2B pozlar Sekil 19°da gosterilmektedir.

Sekil 19. JHMDB veri setinde (soldaki iki resim) ve MPII pisirme faaliyetlerinde (sagdaki
iki resim) basarili 6rnekler ve hata durumlari [49].

Luvizon vd. [51] 2B ve 3B poz tahmini ve eylem tanima iglemin birlestirilmis sekilde
gerceklestiren bir yaklagim 6nermisler. Poz tahmini i¢in kullanilan yontem regresyon temelli
yaklagimlar smnifina giriyor. Caligmada 2B 1s1 haritalarmi hacimsel temsillere genisleterek
2B poz regresyonunu 3B senaryolara genigletirmis. Bu yaklagimi kullanarak tahmin edilen

3B pozlar Sekil 20°de gosterilmistir.
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Sekil 20. Human3.6M (iist sira) ve MPII (alt sira) veri tabanlarindan tahmin edilen 3B
pozlar [51].

2.2. Literatiirde Bulunan iskelet Tabanh Yaklasimlar

Bu boliimde, hareket tanima igin 3B iskelet eklemlerin verilerini kullanan poz temelli
yontemler kisaca agiklandi. Ana odak noktamizin tek bir kisi tarafindan gergeklesen giinliik
yasam eylemleri olduguna dikkat edilmelidir (etkilesimli olmayan).

3B iskelet veriler eklemler arasindaki iliskileri ve insan pozlarinin tam
konfigiirasyonlarini temsil eder. Bu bilgi hareket yakalama sistemleri (MoCap), stereo ve
derinlik algilayici gibi ¢ok farkli modalitelerden g¢ikarilabilir [34, 43].

Insan eylemi tanima konusundaki &ncii bir arastirmaci olan Johansson [39], eklem
konum dizisinin kullanilabilirliginin insan eylemlerini tanimmak icin yeterli oldugunu
gostermistir. Yao vd. [54] kapali ortam eylem tanima senaryolarinda, poz temelli
Ozniteliklerin kullanilmasi, goériinime dayali 6zniteliklere kiyasla daha iyi bir tanimma
performansiyla sonuglandigini géstermistir.

Genel olarak tiim poz tabanli eylem tanima yaklagimlar: iki 6nemli adimdan olusur;
birincisi, her gorlinti karesindeki insan pozlari, ham 3B iskelet verilerinden ¢ikarilan
Oznitelikler ile tanimlanir ve ikinci adimda siiflandirma veya mantiksal karar verme i¢in
kullanilacak nihai 6znitelik vektorii biitiin eylem dizisi tizerinden hesaplanir. Han vd. [34]
sirastyla bu iki adimi “bilgi modalitesi” (information modality) ve “temsil kodlamas1”

(representation encoding) olarak adlandirilmustr.
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2.2.1. Bilgi Modalitesi

Bilgi Modalitesi (information modality) taksonomiye gore, 3B iskelet tizerinden insan
tarif etmek i¢cin ham 3B iskelet verilerinden tiretilen gesitli 6znitelikler, eklem degisimi (joint
displacement), oryantasyonu (orientation) [55], ham eklem pozisyonlar1 ( raw joint
positions) [28, 30, 56, 57] ve ¢oklu model (multi-modal) [11, 58-61] baz alinarak dort gruba
ayrilmigtir.

2.2.1.1. Yer Degisim Tabanh Temsil

Yer degisim tabanli temsil (displacement-based representation), iskelet eklemlerin
degisiminden c¢ikarilan 6zellikler, basit yap1 ve kolay uygulama nedeniyle bircok iskelet
tabanli temsilde yaygin olarak uygulanir. Bunlar iskelet eklemlerinin yer degisim bilgisini
kullanirlar, ayn1 goriintii karesinde bulunan iskeletin farkli eklemler arasinda (uzay) veya
ayni eklemin farkli zaman araliklarinda (farkli gorintii karelerinde) olan yer degisim
(zamansal) vektori olabilir. Birinci tiire uzamsal denilir ve bir gorunti karesinde olan farkli
eklemlerin 3B koordinatlarindan hesaplanan yer degisimidir.

Insanm 3B iskelet iizerinden segilen her iki eklem konumlarin arasindan hesaplan yer
degisim vektorleri, insan temsili i¢in en yaygin olarak incelenen yer degisim Ozniteligidir
[62-64]. Bir goruntl karesinden elde edilen iskelet modelinde, 3B uzayda her bir eklem
p = (x,y,z) olursa, ’inci eklem ve j’inci eklem konumlarmin arasmdaki fark vektori
pij = pi — pj,i # j tarafindan hesaplanir. Eklem konumlari, p genellikle normallestirilir,
bu nedenle 6znitelik viicudun bulundugu pozisyonun, baslangi¢ viicut oryantasyonuna ve
viicut biiyiikliigiine gore degismezdir. Yapilan ¢alismalarda normallesmis degerler elde
etmek icin orijinal formiilin biraz degisik hali Il p; —p; I/Xixj I ;i —p; I ,i# ]
kullanilmustir (Sekil 21-a).

Iskelet tabanli temsil insas1 i¢in bir baska eklem yer degisim Oznitelik grubu, ayni
goruntl karesinde referans eklemi lizerinden ¢ikarilan uzakliga dayanmaktadir (Sekil 21-b).
Bu Oznitelikler igin yer degisim vektorleri, tiim eklemlerin koordinat farkinin genellikle elle
secilen bir referans eklemine gore hesaplanmasiyla elde edilir. Diinya koordinat sisteminde
verilen bir eklemin konumu (x, y, z) ve verilen bir referans ekleminin konumu (x., y., z.)
diistiniildiigiinde uzamsal eklem uzaklig1

(Ax, Ay, Az) = (x,y,z) — (x., Y. 2.) olarak hesaplanir [65].
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Yaygin olarak kullanilan bir zamansal yer degisim 6zniteligi, eklem koordinatlarinin
farkli zaman adimlarinda karsilastirilmasiyla gergeklestirilir. Yang vd. [66] ¢alismalarinda
EigenJoints olarak adlandirilan ve eklemlerin pozisyon farkina dayanan yeni bir 0zellik
ortaya koydular ve statik durus, hareket ve ofset Oznitelikleri de dahil olmak tizere ii¢
Oznitelik kategorisini birlestirmisler. Ozellikle, mevcut gorintii karesinde bulunan poz
eklemlerin yer degisimi bir Onceki karede buluna pozun eklemleri ile veya baslangig

karesinde bulunan poza gore hesaplanir.

Omiiz Hareket ey Bas Hareket Hacmi

Hareket :;f»'}f
Hacmi !

Eklem Uzakhk Vektorleri

a) b) )

Sekil 21. a) Iki eklem yer degisim b) bagmtili eklem yer degisim c) hareket hacim
Oznitelikleri [34].

Eklem hareket hacmi, insan temsili i¢in bir bagka 6znitelik yapim yaklagimidir. Ayrica,
Oznitelik ¢ikarma i¢in eklem yer degisim bilgileri kullanir ve 6zellikle bir eklem biiyiik bir
hareket sergilediginde kullanilir [65]. Belirli bir eklem i¢in, tam eklem hareketi sirasinda ug

nokta pozisyonlar x, y ve z eksenleri boyunca hesaplanir. Her bir boyuttaki her bir eklemin
maksimum hareket araligi daha sonra L, = max(aj) — min(aq;) ile hesaplanir, burada a =

x,y ve z ve eklem hacmi V; = L,L, L, olarak Sekil 21-c’de gdsterilmistir.

2.2.1.2.0ryantasyon Tabanh Temsil

Insan temsili saglamak icin yaygm olarak kullanilan bir baska bilgi mod de eklem
oryantasyonlarina dayanmaktadir. Genel olarak oryantasyon tabanli ozellikler, insan
konumuna, viicut bityiikliigiine ve kameranin goriis agisindan bagimsizdir. Yer degistirme
ozniteliklerin benzer, uzay ve zamansal olarak dretilebilirler. ikili eklemlerin uzamsal
oryantasyona dayanan yaklasimlar, ayn1 goriinti karesinde elde edilen insan iskelet

ekleminden secilen iki eklemin yer degisim vektorlerinin oryantasyonun hesaplar. Popller
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oryantasyona dayali bir insan temsili, her bir eklemin 3 boyutlu uzayda insan1 koordinat
merkez nokta kabul ederek oryantasyonun hesaplar. Zamansal eklem oryantasyonlarina
dayanan insan temsilleri, genellikle ayni eklemin bir goriintii kareler dizisi boyunca

oryantasyonu arasindaki farki hesaplar.

2.2.1.3.Ham Eklem Konum Tabanh Temsil

Eklem yer degisimleri ve oryantasyonlarinin yani sira, sensorlerden dogrudan elde
edilen ham eklem pozisyonlar1 da, uzay-zaman 3D insan temsili olusturmak i¢in bir¢ok
yontem tarafindan kullanilmaktadir. Bir yaklagim kategorisi ayn1 goriintii karesinden elde
edilen eklem pozisyonlarini birlestirerek, bir siitun vektoriine diizlestirir. Bir dizi iskelet
kareleri verildiginde, diziyi saf olarak kodlamak i¢in bir matris olusturulabilir. Bu matrisin
her siitunu belirli bir zaman noktasinda elde edilen diizlestirilmis eklem koordinatlarini
igerir. Sekil 22°de gosterildigi gibi bu dogrultuda Hussein vd. [67] Oznitelik olarak 3B
eklemlerin istatistiksel kovaryansii (Cov3DJ) hesaplamstir. Verilen K eklemli bir iskeletin
her bir eklem konumu

P = (X1, Vi, 2x) , k = 1,2, ... , K varsayilinca, t zamaninda bulunan iskeletin kodlamasi

icin s ® =[x, ., x®,y® , . ,y®O 2O, z0] ozellik  vektori

olusturulmus. Iskelet dizisinden elde edilen bu &znitelik dizisini kovaryans islemine tabi

tutarak Cov3DJ 6zniteligi elde edilmistir.

f 1
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Sekil 22. Cov3DJ tanimlayici dayali 3B insan modeli [67].
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Bir diger temsil saglama teknik grubu, ham eklem pozisyon bilgilerini kullanarak bir
yoOriinge olusturur ve daha sonra bu yoriinge lizerinden 6znitelikleri ¢ikarir. Bu ¢ogunlukla
yoriingeye dayali temsil olarak adlandirilir. Ornegin Wei vd. [68] bir dizi 3B insan iskelet
eklemini kullanarak eklem yoriingeleri olusturmus ve Sekil 23’de gorildigi gibi her

zamansal eklem dizisini 6zelliklere kodlamak i¢in dalgaciklar uygulamustir.

joint 1

joint 2 ll-l—v._l—_.._—ldll—'llr_—l-.-——-‘.ﬂ—-r—-l-_

joint K JWLMFHM—M—F-

Sekil 23. Dalgacik 6znitelikleri kullanan yoriinge tabanli modeli [68].

Goruntiiler tizerinden derin 6grenme teknikleriyle Oznitelik ¢ikartan yontemlerde
genellikle ham pikseller girdi olarak kullanilir. Benzer sekilde derin 6grenme yontemleriyle
olusturulan iskelet tabanli insan temsilleri genellikle ham eklem pozisyon bilgilerine

dayanir.

2.2.1.4.Coklu Modlu Temsil

Coklu bilgi modaliteleri mevcut oldugu icin, bir insan temsilinin tanimlayic1 giiciinii
gelistirmek i¢in sezgisel bir yol, ¢oklu bilgi kaynaklarini1 entegre etmek ve insanlar1 3B
uzayda kodlamak i¢in ¢ok modlu bir temsil olusturmaktir. Ornegin, uzamsal eklem uzaklig
ve oryantasyon insan temsili olusturmak i¢in birlikte entegre edilebilir.

Uzamsal ve zamansal bilgileri entegre edebilen ve 3 boyutlu alanda insan hareketlerini
temsil edebilen ¢gok modlu uzay-zaman insan gosterimleri de aktif olarak incelenmistir. Yu
vd. [69], ikili eklem yer degisimlari, eklem koordinatlar1 ve eklem yerlerinin zamansal
degisimlerini iceren uzay-zamansal bir temsili olusturmak igin ii¢ tip Ozelligi entegre
etmistir. Zanfir vd. [60] insan eklem hareketlerinin hiz ve hiz degistirme (acceleration)

davraniglarmi1 kuadratik dereceli fonksiyonlarla dogru bir sekilde tanimlanabilecegi



32

beklentisine dayanarak, ham 3B eklem pozisyonlarini ve eklem yoriingelerinin birinci ve
ikinci tiirevlerini birlestirerek hareketli poz (moving pose) olarak adlandirilan bir 6zniteligini

tanitti.

2.2.2. Temsil Kodlama

Oznitelik kodlamak (Feature encoding), temsil olusturulmasinda gerekli ve dnemli bir
bilesendir, amaci tiim ¢ikarilan 6znitelikleri nihai bir 6znitelik vektoriinde entegre edip
smiflandiriciya veya mantik yiirliten sistemlerine girdi olarak kullanilabilmektir. 3D iskelet
tabanli temsilin olusturulmasi senaryosunda, kodlama yontemleri genel olarak ii¢ smnifa

ayrilabilir:

2.2.2.1.Birlestirme Tabanh Yaklasimlar

Birlestirme tabanli yaklasimlar (concatenation-based approach) yaklasimlar, elde
edilen 0zniteliklerin birlestirilmesi ile tek boyutlu nihai 6znitelik vektorii olusturur ve diger
kodlamalarla karsilastirdiginda aralarinda en basit ve popiiler olan1 sayilmaktadir. Pek ¢ok
yontem, 3B insan eklemlerinin yer degisimleri ve oryantasyonlar1 gibi ¢ikarilmis iskelet
tabanli 6znitelikleri dogrudan kullanarak ve bunlar1 1B 6znitelik vektoriinde birlestirerek
insan temsili olusturmuslardir [64, 70].

Ornegin, Fothergill vd. [70], her bir goriintii karesi igin 35 iskelet eklem agisini, 35
eklem agisal hizin1 ve 60 eklem hizin1 bir 130 boyutlu vektore birlestirerek 6znitelik
vektoriinii kodlamistir. Daha sonra, bir dizi goriintii karesinden elde edilen 6zellik vektorleri,
biiylik bir nihai 6zellik vektoriinde birlestirilir ve mantiksal yorum yapmasi i¢in bir
smiflandiriciya girdi olarak hazirlanir.

Bu kodlama yonteminin avantajlarindan olan basitlik ve diisiik hesaplama maliyeti
nedeniyle gercek zamanl uygulamalarda yaygin sekilde kullanilmigtir. Bunun yani sira
olusturulan 6znitelik vektoriinln c¢ok uzun olmasi ve dolayisiyla uygulama agisindan
siniflandirict igin yiiksek boyutlu uzayi idare etmesinin zor olmasi dezavantajlarindan

sayilabilir.
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2.2.2.2.istatistiksel Kodlama

Istatistiksel kodlama (statistics-based encoding) herhangi bir 6znitelik kuantalama
islemi kullanmadan, ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin entegresi icin istatistiksel analitik
uygulayan yaygimn ve etkili bir yontemdir [67]. Bu kodlama metodolojisi, basit istatistikler
kullanarak 6znitelikleri isler ve diizenler. Ornegin, Sekil 22’te gosterildigi gibi Cov3DJ
temsili [67], iskelet karelerinin bir dizisi boyunca toplanan bir dizi 3B eklem konum
vektoriiniin kovaryansmi hesaplar. Bu ¢alismada elde edilen kovaryans matrisi simetrik
oldugundan dolay1 nihai 6zniteligi olusturmak i¢in sadece tist ticgen degerleri kullanilir. Bu
istatistik tabanli kodlama yaklasimimin bir avantaji, nihai 6znitelik vektoriiniin boyutunun
goruntu Kkarelerinin sayisindan bagimsiz olmasidir. En ¢ok kullanilan istatistik tabanli
kodlama metodolojisi, ¢ikarilmus iskelet tabanli 6zelliklerin dagilimini tahmin etmek igin 1B
histogram kullanan histogram kodlamasidir.

Ornegin, Xia vd. [55], 3B uzay1 degistirilmis kiiresel koordinat sistemi (Sekil 24-a)
kullanarak bir¢ok dilime ayirmis (Sekil 24-b) ve her bir dilime diisen eklemlerin sayisini
sayarak bir boyutlu histogram olusturup, ve bunu3B eklem pozisyonlar histogrami (HOJ3D)

olarak tanimlamuistir.

g

\

i

@) W

Sekil 24. a) HOJ3D i¢in referans koordinatlar1 b) eklem konum dilimi igin
degistirilmis kiiresel koordinat sistemi [55].

Benzer histogram kodlama yontemlerini kullanan ¢ok sayida iskelet tabanli insan
temsili yontemleri de tanitilmistir. Eklem Pozisyon Farki Histogram (Histogram of Joint
Position Differences (HJPD)) [65], Yonlendirilmis Hiz Vektorlerinin Histogrami
(Histogram of Oriented Velocity Vectors (HOVV))[71] ve Yonlendirilmis Deplasmanlarin
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Histogrami (Histogram of Oriented Displacements (HOD))[72] vb. Multimodal iskelet
tabanlt Oznitelikler kullanildiginda, birden ¢ok histogrami nihai bir 6znitelik vektdriine
entegre etmek i¢in genellikle birlestirme tabanli kodlama kullanilir [73].

Oznitelik dgelerinde diizen(sira) eksikligi ve zamansal iliski yoklugu bu yontemlerin
en onemli dezavantajlari olarak diisiiniilebilir. Kuantalama kullanilmadigi i¢in bu yontemler

giiriiltiiye kars1 daha dayanaklidir.

2.2.2.3.Kelime Cantas1 Kodlama

Kelime c¢antas1 kodlama (bag-of-words encoding) birlestirme ve istatistik tabanli
kodlama yontemlerinden farkli olarak, kelimeler cantasi kodlama, tiim kodlar1 igeren
egitilmis bir kod cizelgesi(codebook) (veya sozlik(dictionary)) kullanarak her yuksek
boyutlu 6zellik vektoriinii olasi tek bir kod (veya sozciik) haline doniistiirmek igin bir
kodlama operatorii uygular. Bu prosediire ayrica 6znitelik kuantalama da denir. Kelimeler
cantas1 kodlama, ¢ok sayida iskelet tabanli insan temsili tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir [35, 57, 60, 74]. S6zliik 6grenimi agisindan, kodlama yontemleri genellikle
iki ana kategoriye ayrilir; klimeleme ve seyrek kodlama (sparse coding) tabanli yontemler
[34].

Popiler gozetimli olmayan 6grenme yontemlerinden, K-means algoritmasi, yaygin
olarak sozlik olusturmak i¢in kullanilir. Wang vd. [75] insan eklemlerini bes viicut
boliimiine ayirmis ve egitim verilerini kiimelemek i¢in k-means algoritmasmi kullanmastir.
Kiime merkezlerinin indisleri bir s6zliik olusturmak i¢in kod olarak kullanilir. Test sirasinda,
viicut pargasi pozlar1 egitilmis sozlilk kullanilarak kuantalanmistir. Kapsoura vd. (2014)
iskelet tabanli Oznitelikleri olan eklem oryantasyon ve ¢oklu zamansal Olceklerde
oryantasyon farkliliklar1 {izerinde k-means kiimeleme yontemini kullanmis ve temsili

kaliplar1 segerek bir sozliik olusturmuslardir.

2.2.3. Yapi ve Topolojik Doniisiim

Cogu iskelet temelli 3B insan temsili, 3B 6klid (Euclidean) uzayindaki iskelet
verisinden ¢ikarilan saf diisiik diizeyli 6zniteliklere dayanirken, bazi ¢aligmalar orta diizey

Oznitelikler tizerinde ¢alismis veya diger topolojik uzaylara gegis 6zelliklerine sahiptir. Han
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vd. [34] literatiirde bulunan ¢aligmalar1 yap1 ve gegis perspektifinden diger bir deyisle temsil

icin kullandig1 6zniteliklerin ¢ikarma tarzina (uzay1) gore ii¢ ana simnifa ayirmigslar;

2.2.3.1.Viucut Parca Modellerle Temsil

Viicut parg¢ast modellerine (Representations based on body part models) dayanan orta
diizey ozellikler, iskelet tabanli insan temsillerini olusturmak i¢in de kullanilir. Bu orta
diizey 6zellikler insan viicudunun fiziksel yapisini kismen dikkate almasindan dolay1 daha
giiclii ve ayrit edici insan poz temsilin saglanmasina neden olurlar [73, 76].

Wang vd. [35] kinematik bir insan viicudu modelini, sol/ sag kollar / bacaklar ve govde
dahil bes parcaya ayristirdi. Daha sonra, bir uzay-zamansal insan temsili elde etmesi igin
veri madenciligi teknigini kullanarak bir goriintii karesinde viicut parcalarinin uzamsal
konfigilirasyonlarini (uzamsal-parga setleri ile) ve ayni zamanda bir dizi kare boyunca viicut

parcasi hareketlerini (zamansal-parga setleri ile) yakalamiglardir.
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Sekil 25. Viicut pargalarindan ¢ikarilmis orta diizeyli 6zniteliklerle insan modeli [35].

Nie vd. [77], insanlar1 pozlar, uzay-zamansal parcalar ve parcalar da dahil olmak (izere
uc seviyede temsil etmek icin uzay-zamansal bir And-Or graf modelini uygulamistir. Du vd.
[29] bir viicut pargast modeli olusturmak ve viicut pargalarmin korelasyonunu arastirmak
icin derin bir sinir agmi tanitmiglardir. Viicut kinematigine veya insan anatomisine
dayanarak iskelet tabanli temsili saglamasi i¢in viicuttan esinlenmis (Bio-inspired)

adlandirilan orta diizey 6zellikler viicut pargasi yontemleriyle elde edilmistir [78].


http://tureng.com/en/turkish-english/esinlenmi%C5%9F

36

2.2.3.2.Manifold Tabanh Temsil

Literatiirdeki bir dizi yontem, 3 boyutlu Oklid (Euclidean) uzayindaki iskelet verilerini
baska bir topolojik uzaya (yani, manifold) aktarmistir, amag iskelet yoriingelerini yeni
uzayda egriler olarak islemektir.

Vemulapalli vd. [58] SE(3) X...x SE(3) Lie grubundan olusmus bir iskelet temsili
tanimlad1 ve bu 3B viicut parca hareketlerinin iiye oldugu uzayda gézlemlerden iiretilmis
manifold egrisidir. Bu temsili kullanarak, eklem yoriingeleri Sekil 26°da gosterilen Lie
grubunda egriler olarak modellenebilir. Bu manifold tabanli gosterim, 3B alanda dondiirme
ve Otelemeleri kullanarak eklemler arasindaki 3B geometrik iliskileri modelleyebilir. Lie
grubundaki egrileri analiz etmek kolay olmadigina gore yaklasim, Lie grubundan egrileri bir
vektor uzay olan Lie cebirine eslestirir.

Amor vd. [56], insan iskelet sekillerinin, Kendall’in sekil manifoldlar1 tizerindeki

yoriingeleri olarak modellemeyi 6nermisler ve parametrelere degismez 6l¢ii kullanmiglardir.

) i?“

.’_,,_.-&.

SE(3) x ... x SE(3)

Sekil 26. Lie Gruplar uzayinda iskelet dizisinden olusan egri [58].

2.2.4. Eylem Tammma Yaklasimlarinda Kullamilan Simiflandirma Tiirleri
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Onceki boliimlerde tanitildig: gibi, belirli ilgi noktalarndan veya eylemin biitiin
seklinden gesitli 6znitelikler ¢ikarilabilir. Bu nedenle, bir eylem dizisini temsil etmenin
birkag yolu vardir ve bunun uygun siniflandirma yontemlerinin se¢imi lizerinde etkisi vardir
[79]. Eylem tanimada yaygin olarak kullanilan smiflandirma yontemleri iki ana g¢esitte

bolinmiistiir.

2.2.4.1.Degisken Boyutlu Oznitelik Vektor

Hareket igeren tiim goriintii karelerinden ¢ikarilan Oznitelik vektorleri bir matriste
yigilabilirler. Bir eylemi temsil etmek i¢in bu matristeki tiim satir vektorleri birlestirilerek
zaman serisi seklinde bir vektor olarak ifade edilebilir.

Genel olarak, eylemler farkli sayida goriintii karelerinden olusur ve bu yiizden bu
zaman serisi seklindeki diziler farkli uzunlukta olabilirler. Bu tir eylem temsilleri i¢in eylem
tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan siniflandiricilar, Sakli Markov Modelleri
(HMMs) [80-83], en uzun ortak alt dizi (Longest Common Subsequence) (LCSS) [84], oyun
graflari (action graph) [85, 86], RNN[28, 29], LSTM[30-32] ve dinamik zaman bukmesinin
(DTW) [58, 87-89] ¢esitli varyasyonlaridir. On islem olarak, dogrudan ¢ikarilan ézellikler
genellikle anahtar kelimeler halinde kiimelenir ve ardindan kuantalanir. Kiimeleme i¢in
yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda K-means [36, 55, 78] ve Gauss Karisim
Modelleri (Gaussian Mixture Model) [90] bulunmaktadir. Kiimelerin merkezleri anahtar
kelimeler veya kod sozciikleri olarak kullanilir. Bu nedenle, her bir eylem, degisen
uzunluktaki bir anahtar kelime dizisi olarak temsil edilir.

Dinamik Zaman Bikmesi (Dynamic Time Warping, DTW): Dinamik zaman bikmesi
(DTW), sinyallerin benzerligini dlgmek icin en popiiler algoritmadir [91, 92]. Ornegin
konugma tanimada ve iskelet verilerini kullanan jest tanimada yaygin olarak kullanilmistir
[93-95]. Eger P = py,p2, ... ,Pn V& Q = q1, 92, --- , qn 1Ki Zaman serisi olarak tanimlanirsa
(burada p,, Ve q,, sirastyla n’inci ve m’inci zaman indeksindeki sinyal degerleridir). Bir yer
degisim fonksiyonu, her bir p,, ve q,, elemanm arasindaki benzerligin hesaplanmasi i¢in
kullanilir. Yaygimn olarak kullanilan fonksiyonlar arasinda oklid ve kosiniis mesafeleri
bulunur.

Daha sonra dizilerdeki her bir eleman ¢ifti arasindaki benzerlik (farklilik), mesafe
hesaplanmasiyla bir maliyet matrisi olusturulabilir. DTW algoritmasi, P ve Q uyusmus

eleman ciftleri arasindaki mesafelerin toplamimi minimize ederek diger bir deyisle minimum
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toplam maliyeti bulur. Minimum maliyetli uyusma, biikkme yolu (warping path) olarak
belirtilir, bu yol dizilerdeki eslesen (benzetilmis) elemanlarin indislerini gosterir. Temel
DTW i¢in, bilkkme yolu iki kosulu yerine getirmek zorundadir:
e P ve Q’nun ilk ve son elemanlar1 birbiriyle uyusmak zorundadir. Yani p; < g4
VEDPN © du
e Egerpy © qy olursa, 0zaman py < qu+1 Y2 Pn+1 © qu Y3 Dn+1 © qma
olmaktadir. & sembolii, sol sinyal elemanlar1 sag da olan sinyal elemanlar ile
uyusma ya da eslesme anlamina gelmektedir.
Hesaplama verimliligi ve belirtilen kisitlamalar1 goz oniine alarak bilkme yolunun
bulunmasi i¢in, genellikle dinamik programlama yontemi kullanilir. Sekil 27 ile bu islemi

gosteren bir 6rnek verilmistir [96].

P1 2 3 45 6 7 8 9 10
Q

1
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Sekil 27. Dinamik programla kullanarak DW yontemde eslesen
en iyi yolun bulmasi [96].

2.2.4.2.Sabit Boyutlu Oznitelik Vektor

Zaman serileri sinyalleri olarak temsil edilen jestlerin aksine, bazi sistemlerde, her bir
hareket, bir bitiin olarak, sabit bir boyuta sahip tek bir 6zellik vektori ile temsil edilir. Bu
sabit boyutlu 6znitelikleri elde etmek i¢in bir strateji, tiim hareketleri sabit sayida goriintii
kareye Orneklemektir. Bu gorintii karelerden ¢ikarilan 6zellikler daha sonra bir dzellik
vektoril olusturmak i¢in birlestirilebilir ve genellikle yiiksek boyutlu hale gelir. Bagka bir
strateji, hareketi bir histogram olarak temsil etmektir. Oznitelikler tim eylemler boyunca
cikarilir ve ardindan kod sozciiklerine kiimelenir. Eylem daha sonra kod kelimelerinin bir

histogram1 olarak temsil edilir. Hareketler, sabit bir boyuta sahip Ozellikler ile temsil
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edildiginde, KNN [97], naive Bayes [98] ve SVM [99] gibi bir¢ok oriintii tanima yontemi

uygulanabilir.

2.3. Fisher Vektor Kodlama

Fisher ¢ekirdegi (kernel) [100] kavrami yeni olmamasina ragmen {iziin siire gegtikten
sonra ilk olarak gorsel kelimeleri kodlamak igin Fisher vektor (FV) olarak Perronnin ve
Dance [101] tarafindan kullanmis ve gorintii temsili gergeklestirilmis. Sadece birinci
mertebe istatistiklerinden saglanan BOF’le (6znitelikler cantasi) farki, FV’nin kelime
sozliglin olusturmak icin k-means kiimeleme yerine Gaussian karigim modellerine
(GMM’ler) ihtiyact var, boylece hem birinci hem de ikinci mertebe istatistiklerini

kodlamasidir. FV’yi hesaplamak icin, ilk olarak, verilen egitim tanimlayicilarin dagilimima
uyan K tane GMM dagiliminin parametreleri, A = {a)k, o Zk}::zl tespit edilir [102].

{x1, x5, ...,xy}, N tane tanimlayiciyla temsil edilen bir goriintii verilirse, FV, ortalama

(ug) ve sapmalarin (v;) normalize edilmis kismi tiirevlerinin birlesiminden olusur:

2
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Burada yy;, her x; vektorin GMM’de olan k inci bilesen ile iliskilendiren ardil
olasiligina isaret eder. FV vektorinin nihai boyutu 2DK olur, burada D tanimlayicilarin
boyutudur.

BoW hem goriintii ve hem video tanimada en yaygin kullanilan yontemlerinden biridir
ve bu alanlarda diger yontemlere karsilastiginda ¢oklu basarilar elde etmisler [103, 104]. Bu
yontemlerde anahtar sozciliklerinden olusan sozligli genelde kiimeleme yOntemleri
kullanarak sagladiktan sonra girdi bir veri iizerinden elde edilen 6znitelik, sozliikte lizerinde
sadece bir anahtar sozciige doniisturuluyor. FV yontemleri Bow yontemlerinden farkli
olarak bu eslestirmeni sadece bir sdzciikle degil belki GMM de elde edilen bilesenlerin farkl1
katsayida olan karigimlariyla gergeklestiriyor.

Oneata vd. [105] FV kodlama yontemin insan hareket tanima i¢in genis ve kapsamli
degerlendirme yaparak kullanan ilk ¢alismalardan birisidir. Bu ¢alismada diisiik seviyeli
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve daha sonra bunlar {izerinde FV kodlama yontemin kullanarak

eylemi temsil eden tanimlayicinin saglanmasi iizerinde odaklanmiglar. Elde edilen
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tanimlayicilarin smiflandirmasi igin linear siniflandirict kullanilmis. Varol ve Salah [102]
yaptiklar1 ¢aligmada iyilesmis yogun yoriinge (improved dense trajectory) Oznitelikleri ile
birlikte orta diizeyli renk Oznitelikleri kullanarak, bunlarmni entegre etmesi i¢in FV
kullanmiglar. Eylemler i¢in elde edilen nihai vektorlerin smiflandirmasi ELM
gerceklestirmisler. Onerilen yontemi THUMOS 2014 benchmark veri seti zerinde
degerlendirme yaparak iyi sonuglar elde etmisler.

Evangelidis vd. [106] 3B iskelet lizerinden FV kullanarak, goriis agidan degismez
diistik seviyeli “skeletal quad” adlandirilan O6znitelik tanimlamislar. Elde edilen

tanimlayicilari smiflandirmasin SVM ile gerceklestirmisler.

2.4. Tskelet Dizisini RGB Gériintiiye Déniistiirmek

Giinlimiizde, Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)(CNN) gibi
goriintii isleme ve derin 6grenme tabanl siniflandirma yontemlerinde kaydedilen gelismeler
nedeniyle, arastirmacilar bu yontemleri iskelet tabanli eylem tanima icin kullanmaya tesvik
edilmektedir.

Ancak, cozllmesi gereken bircok zorluk halen daha mevcuttur. Bu yontemler,
goriintiileri girdi olarak kabul edecek sekilde tasarlanmistir ve iskelet dizilerindeki dinamik
bilgileri yakalayamazlar. Bu nedenle, bir dizinin uzay-zamansal bilgisini igeren ve bunlari

iki boyutlu uzayl bir goriintiiye aktaran bir kodlama yontemine ihtiya¢ vardir.
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Sekil 28. Iskelet dizisin goriintiiye doniistiirme ve sonra CNN ile smiflandirmasi [107].
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Literatiirdeki baz1 caligmalar, iskelet poz dizilerinin dinamik bilgileri iceren bir
gorlintiiye doniistiiriilmesini Onerir ve sonra agdan (CNN) sentezlenmis goriintiileri
smiflandirmasini istenilir.

Bu yaklagimdaki ana adim, iskelet dizilerinin goriintiilere doniistiiriilmesidir, bu iglemi
gerceklestirmek i¢in dizideki uzay-zamansal bilgiler renk ve doku gibi gorintu 6zellikler ile
tek goriintiiye yansitilir. Du vd. [107], bir iskelet dizisini bir matris olarak temsil ettiler. Bu
matristin olusturmasi igin tim O6rnek koordinatlar1 birlestirerek ve vektor gdsterimlerini
kronolojik sirayla diizenleyerek yapilmistir (Sekil 28). Matris daha sonra bir gorintlye
kuantalanmigstir ve dizilerin degisken uzunluklarindan kaynaklanan sorununla bas etmek i¢in
normallestirilmistir. Nihai goriintii, 6zellik ¢ikarma ve tanima i¢in bir CNN modeline giris
olarak verilmistir.

Wang ve dig [108] iskelet dizisinde yer alan uzay-zamansal bilgileri ¢coklu doku
goriintiilerine, yani eklem yol haritalarma (Joint Trajectory Maps) (JTM) kodlamay1
onermistirler, bu kodlama eklemlerin yoriingeleri HSV (ton, doygunluk, deger) uzayina
eslestirilmesiyle gergeklestirilmistir. Imagenet Uzerinde 6nceden egitilmis CNN modelleri,

ozellikleri ¢cikarmak ve eylemleri tanimak i¢in JTM’ler tizerinde iizere kullanilmistir (Sekil

29).
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Sekil 29. JTM yontemiyle CNN kullanarak eylem tanima [108].

Liu ve dig [109], bir iskelet dizisini temsil etmek icin bir dizi gorsel ve hareket
arttirilmis renk goriintiisiinden olusan gelistirilmis iskelet gorsellestirme (enhanced skeleton
visualization) yontemini ortaya koymustur. Bu goriintiiler sayesinde eylemlerde olan yerli

oruntiler (gorsel, uzamsal, hiz ve yon) daha iyi bir sekilde temsil edilebilir. Goriis agisi
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degisim problemiyle basa ¢ikmak i¢in dizi-tabanl goriis agisindan bagimsiz bir doniisiimii
onermisgler ve tanima yiirlitmek i¢in ¢oklu akig CNN flizyon yontemi kullanilmistir.

Hou vd. [110] iskelet dizilerini doku goriintiilerine doniistiiren “Skeleton Optical
Spectra”(SOS) adli yeni bir kodlama ydntemi 6nerdi. Onerilen yontemin gériis acismdan
bagimsiz hale gelmesi i¢in iskelet verilerin {i¢ farkli yonden ele alip ve her yon i¢in farkl
doku goriintiiler elde edilmistir. Olusturulan doku goriintiilerinden ayrilabilir 6zellikleri
cikarmak i¢in bir CNN agma girdi olarak verilip ve smiflandirma islemi CNN agmin

ortalama ¢iktisin1 kullanarak gerceklesti.

A skeleton Sequence-based Data Visual Motion Multi-stream Decision level J\ Action
sequence transform visualization enhancement enhancement CNN model Fusion ‘I/ class

Sekil 30. Gelistirilmis iskelet gorsellestirme yonteminin is diyagrami [109].

2.5. Kelime Cantas1 Yaklasimlar

Han vd. [34] tarafindan yiiriitillen ¢alismada, iskelet verilerinden farkli 6znitelikler
cikartilarak tizerlerinde birlestirme, istatistiksel ve kelimeler ¢antas1 kodlama yontemlerin
uyguladiktan sonra inceledigi dort benchmark veri kiime tzerinde ki sonuglar, kelimeler
cantast kodlama yonteminin, diger yontemlerle kiyasladiginda daha iyi bir performans
verdigini gosterdi.

Oznitelikler arasinda zamansal bilginin kaybolmasi kelimeler ¢antasi yontemlerin
biiyiik bir dezavantajidir. Bunun iistesinden gelmesi ve kodlama yontemlerin glivenilirligini
iyilestirmesi i¢in literatiirde yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir [35, 60, 74]. Her eylem
sinifinda pozlarin uzaysal / zamansal yapisini ¢ikarmak i¢in [35, 60]°de veri madenciligi
teknikleri kullanilmustir. Egitim verileri tizerinde iskelet eklemleri, k-means kiimelemesi ile
gruplandirildi ve kiime merkezleri, eylemin uzamsal bilgisini kodlayan kod kelimeleri olarak
kullandi. Her bir eylem smifinin zamansal yapisini kodlamak i¢in, her grubun dizileri
arasinda sik¢a olusan alt dizileri ¢ikarmak igin veri madenciligi teknikleri (Contrast Mining

[35]’gibi) kullanilmigtir. Bu yontem, goriintiilerden poz algilamay1 iyilestirmeye yardimei
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olan bir poz kurtarma tekniginden yararlanmaktadir. Bunla birlikte her iki kodlama
adimlarinda veri madencilik tekniklerinin kullanmas1 yiliksek hesaplama maliyetine yol
acmaktadir.

Pozlar (zerinde hesaplama maliyeti yiksek olan madencilik surecleri yerine
yontemimiz her eylemin poz dizisini olusturmak i¢in simiflandirmay1 kullanarak onu daha
verimli hale getirir.

Zamansal piramit yontemi, kelime kumesi yonteminde zamansal bilgiyi temsil
etmenin alternatiflerinden biridir [11, 74]. Pozlarin zamansal lokalizasyonu igin bu yontemi
kullanan galismalarin ¢ogu eylem dinamigini géz ard1 eder (Ornegin dizinin esit parcalara
bollinmesi).

Sonug itibariyle, bu tiir zamansal piramit yontemleri farkli hizlarla gerceklestirilen
ayni eylemi tarif etmede yetersiz kaldi. Uygun olmayan segmentasyonun etkisini azaltmak
icin, Liu vd. [111] dizileri kirpmak i¢in hareket enerjisi kullanan bir tanimlayict dnermistir.

Zaman kodlama igin iskeletlerin enerji degerlerini kullanmak yerine, Gnerilen
tanimlayicimiz, geometrik 6zelliklerin zaman bagimliligi modellemesi i¢in her bir poz
kelimesin 6nceki pozlarla rasgele secilmis bir kaydirma ofseti ile iliskilendirir. Her bir poz
kelimesi i¢in ayni zamanda dizide olan bir dnceki pozla ilgili kaydirma bilgisinin saklar.
Basarili caligmalar egitim asamasinda daha temsilci 6znitelikler veri madenciligi veya diger
Ozellik segme mekanizmalar1 gibi pahali hesaplama yontemleri ile segiliyor [11]. Kelime
kiimesi yontemleri i¢in bu mekanizmalari kullanarak uzamsal / zamansal bilginin saglanmasi
daha karmasik bir seviye beraberinde gelir.

Onerilen yontem icin literatiirde bulunan kelime c¢antas1 yaklasimmi kullanan en
benzer ¢alisma, Lu vd. [112] tarafindan 6nerilmistir (Sekil 31). Bu ¢alismada, t’inci gorunt
karesinde bulunan poz tanimlayicinin insasi i¢in her bir eklem i¢in zamansal kaydirma
hesaplamis, Oylesine ki ele alinan pozun i (i € 1,2,---,m) eklemi icin 6nceden rasgele

olarak secilmis gecikme suresin At kullanarak, diferansiyel zaman farki
AB'(t) = (¥ — Xi Y, =y, 02— Z'—p) elde edilmis. Ele alinan t’inci pozda tiim
eklemler icin hesaplanan Aei(t) birlestirerek A@(t) = {Ael(t),Aez(t),--~, Aem(t)} poz
tanimlayicist elde etmislerdir. Eylem dizisin temsilinin olusturmasi i¢in kelimeler ¢antasi
kodlama yontemini kullanmistir. Egitim verilerinden elde edilen tiim Aei(t)’lerin tizerinde

Oklid mesafeli k-means kiimeleme yaptiktan sonra sOzlikte olan K tane kelimeni elde
etmisler (Sekil 31-c).
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Sekil 31. Eylem tanima i¢in yerel zaman offset ile kelime ¢antasi kullanimi [112].

Eylemler dizisinin kodlamada asamasinda her bir eklemin dizi buyunca elde edilen
Ozelikleri egitilmis sozliigii kullanarak bir kelimeye tiretmistiler, daha sonra bu kelimeler
tizerinden her bir eklem i¢in ayr1 histogramlar tretilmisticr (Sekil 31-e). Eylem
siniflandirmasi i¢in her bir eklemden elde edilen histogramlarm birlestirip eylem icin bir
Oznitelik yerine histogramlar1 ayr1 olarak ele almistirlar, boylece pozda olan uzamsal
bilgileri korumusturlar. Smiflandirma yontemi olarak Naive Bayes siniflandirma yontemin
gelistirerek smiflandirmada olan smif uzaklig1 yerine, histogramlarin tiimiinden elde edilen
yer degisim bilgisini kullanmiglardir. Siniflandirma i¢in oy tabanli (voting-based) ikinci bir
diger yontem Onermisler, dylesine ki her bir histogrami ayr1 ve digerlerinden bagimsiz bir
sekilde siniflandirmislar ve nihai karar1 bunlarda elde edilen sonuglar1 oylama uygulayarak
gerceklestirmisler. Daha sonra benchmark veri kiimeleri kullanarak her iki yontemden elde
edilen sonuglari rapor etmisler.

Yontemleri ile tezde Onerilen yontemin arasinda olan 6nemli fark poz kodlama fazinda
ortaya ¢ikar, bunlarda sirastyla diisiik diizey ve yiiksek diizey poz kodlama gerceklestirilir.
Tezde 6nerilen yontemde her kelime gergek bir pozu agiklarken, [112]°de bir kelime, her bir
yerel kism1 tanimlayan bir yon vektoriidiir. Tez de 6nerilen tanimlayici, iskelet elemanlarmin
(eklemlerinin) sayisindan bagimsizdir ve sadece anahtar poz sayisina baghdir ve diisiik
boyutlu 6znitelik vektorlerini iirettigi i¢in daha etkilidir. [112] de global uzamsal bilgiyi yok
sayarken, tezde Onerilen yontemde uzamsal poz bilgisiyle birlikte zamansal bilgileri
kullanilir. Onerilen yaklasim, kodlama icin kelime kiimesi (poz kiimesi) ydntemini kullanan
poz tabanli bir yontemdir ve iskelet verilerinin ham eklem pozisyonlarmdan ¢ikarilan basit
Oznitelikleri kullanmasi nedeniyle daha yiiksek hesaplama verimliligine ulasarak diger

mevcut yontemlerden ayirt edilmistir. Bu 6zellikler Lie Gruplar1 [58, 113] gibi baska bir
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uzaya doniistiiriilmeden dogrudan ham eklem pozisyonlarindan ¢ikarilir. Zamansal bilgi,
karmasik veri madencilik yOntemlerini kullanmadan kelime kiimesi sozligiinde
gomiillmiistiir [114]. Bu sozlik kelimesi olarak uzamsal / zamansal pozlar retilmesi ile
gerceklestirilir. Bu nedenle, tiretilen histogramlar dogal olarak zamansal bilgileri icerir ve

zaman bilgisini ele almak i¢in ¢oklu histogramlarin kullanmasina gerek kalmaz.



3. YAPILAN CALISMALAR
3.1. Giris

Video isleme caligmalar1 1980’11 yillardan beri calisilmaktadir. O zamandan beri
bilgisayar gorii alaninda, insan aktivite tanima en zorlu islemlerden biri haline gelmistir.
Konuyla ilgili gerceklestirilmis ¢alismalara ragmen, eylem tanima ile ilgili bir¢ok sorun
halen daha ¢6ziimlenememistir. Son yillarda Kinect sensoriin ortaya ¢ikmasi ve derin
ogrenme tekniklerindeki gelismeler glivenilebilir ve maliyeti ucuz olarak 3B insan iskeleti
cikarilabilmektedir. Yapilan tez calismasinda insan eylem taninmasi i¢in 3B iskelet
verilerini kullanan bir poz gantasi yontemi 6nerilmistir. Calismada her bir eylem, 6nceden
tanimlanmis uzay-zamansal anahtar pozlarla temsil edilmektedir. Onerdigimiz yontemin
akis diyagramimin timii Sekil 32’de gosterilmektedir.

Onerilen yontem, girdi olarak T goriintii kare sayisina sahip her bir eylem icin
S= {P|vte(l,--,T)} iskelet eklemlerinden olusan yiiksek boyutlu bir vektor dizisini
kabul etmektedir. Burada, P, = {pi|v i € (1,---,]) } t’inci gériintii karesinde olan iskeletin
eklemler kiimesini, p! = (x!, v}, zb) t’inci goriintii karesinde olan p iskeletinin i’inci eklem
pozisyonu ve ] ise her bir iskelet {izerinde olan eklem sayisini temsil etmektedir. Sekil 33-
a’da gosterildigi gibi, sabit kamera (X, Yy, z) koordinat sisteminin orjinine yerlestirilir.

Geleneksel kelime ¢antas1 yontemlerinden esinlenerek 6nerilen yontem, bir eylemi bir
dizi poz kiime (anahtar poz) olarak tanimlar. Eylem tanima problemi iizerinde uygulanan

kelime gantas1 yontemlerinin kapsamli derleme makalesi i¢in [104]’a basvurabilir.
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Sekil 32. Onerilen yontemin akis diyagrami [36].
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Sekil 33. a) Kinect kamerasinin koordinat sisteminin orijinine konumlandirilmasi, b)
dondiirmek i¢in hesaplanan ac1 [36].

3.2. Onislem ve Oznitelik Cikarma

Eklem koordinatlari koordinat sistemine bagl olarak farklilik gosterir. Ayni1 koordinat
sisteminde bile, ayn1 pozun 6rneklerinin 6teleme ve rotasyon nedeniyle farkli koordinatlara
sahip olmas1 muhtemeldir. Bunun yaninda farkli viicut 6l¢iilerine sahip iki kisi tarafindan
yapilan ayn1 pozlar igin bile farkli koordinatlara sahip olabilir. Eklemlerin koordinatlarinin
birbiriyle karsilastirilabilmesi i¢in ilk once verileri ortak bir koordinat sistemine tagimamiz
gerekir.

Onislem asamasinda, her veri setinde bulunan iskelet verileri asagida belirtilen
islemlere tabi tutulur. Yapilan islemler sayesinde, eylem tanima sistemlerinde bulunan
kisinin viicut yapisi, kisi konumu ve kamera goriis agis1 gibi sorunlar ¢oziiliir. Bu girdi

verileri iizerinden elde edilen 6znitelikler daha dogru bir eylem temsilinin olusmasini saglar.

3.2.1. Otelemeden Bagimsizhk

Eylemleri kaydeden kamera farkli pozisyonlarda olabilir veya bir kisi bir hareketi
farkli konumlardan baslayip gerceklestirebilir. Farkli kamera pozisyonlarinin etkisini
azaltmanm bir ¢6ziimii iskelet koordinat sistem merkezini kamera merkezinden daha énce

belirlenmis bir ekleme 6telemektir. Onerilen yontemde her gorintii karesi icin, Sekil 33-a’da
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gosterildigi gibi koordinat sisteminin merkezi kamera koordinatlarindan kisinin merkez
kalca eklemine oOtelenmistir. Bu doniisiim iskelet eklemlerinin pozisyonlarmi kisinin

konumundan degismez kilar. Doniisiim asagida gosterilmistir. Burada j eklem indeksidir:

! ! ! —_ . — p — o —
(x Y j’ z ]) - (xJ xkal‘}amerkezi 1 Yj ykal(}amerkezi’ Zj Zkal(;amerkezi) (2)

3.2.2. Olgekten Bagimsizhik

Genelde, eylemi yapan kisiler ¢esitli viicut ebat boyutlarina sahiptirler. Glgli eylem
modellerine sahip olmak igin, farkli vicut ebatlarma sahip kisilerden olusturulan eylem
oznitelikler eylem temsilleri arasindaki tutarliligi korumalidir. Olgegin degismezligini
saglamak i¢in literatiirde farkli yontemler onerilmistir.

Ornegin iskeletten elde edilen bir deger kullanilarak sabit bir araliga 6lceklendirilme
islemi yapilmaktir. Bu deger, iskeletin uzunlugu, omuz genisligi veya toplam parga
uzunluklarin bire esitlenmesi olabilir. Bunlar g6z oniine alarak c¢alismamizda [113]’de
kullanilan benzer yontemi kullanilmistir. Sekil 34’de gosterildigi gibi, 6nce her veri seti i¢in
herhangi bir poz referans poz olarak secilir, daha sonra iskelet dizilerinde bulunan diger
pozlardaki iskelet pargalar1 arasindaki orijinal agilar korunarak referans pozunda karsilik

gelen iskelet pargalarinin boyutlar1 yeniden 6lceklendirilmistir.
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Sekil 34. Olcek normallestirme



o1

3.2.3. Kamera Bakis A¢isindan Bagimsiziik

Bir eylem farkli goriis acilarmdan farkli gdziikiir. Iskelet eklemlerini kamera goriis
acisindan bagimsiz yapmak i¢in kameranin belirtilen bakis agisina gore belirli bir dondiirme
islemi gergeklestirilir. Sekil 33-b’de gosterildigi gibi bu doniisiim, sol kalgadan sag kalgaya
gecen vektorin, zemin duzlemindeki projeksiyonunun (izdiisiimii), gergek diinya
koordinatlarinda (kamera merkez noktas1 olan) x ekseni ile paralel kalmasini saglar. Burada

dondiirme agis1 Denklem (3) ile hesaplanir:

9 = tan_l (Zsag_kalc;a ~Zsol_kalga ) (3)

Xsag kalga — Xsol_kalca

Sapma agisini elde ettikten sonra, goriintii karedeki her bir iskelet eklemi igin y ekseni

etrafinda saat yoniiniin tersine dondiirme islemi i¢cin Denklem (4) kullanilir.

x'; cos@ 0 sin@ O07r1X;

yil _ 0 1 0 oly:

2| l— sin 0 cos@ 0|z )
1 0 0 0 1411

Iskelet dizisinde olan her iskelet i¢in dondiirme agis1 hesaplandiktan sonra Denklem
(4) kullanarak normallestirilmis poz Sekil 35-c’de gosterildigi gibi elde edilir. Ust boliimde
aciklandigi gibi normallestirilmis pozda, Kinect kameraya dogru ve sol kalgcadan sag kalgaya

gecen vektorin X eksenine paralel sekilde olmasi saglanir.
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3.3. Oznitelik Cikarma

Normallestirilmis bir poz verildiginde bir sonraki adimda bir poz tanimlayici tiretilir.
Lillo vd. [59] ¢alismasinda poz tanimlayici 6zniteliklerini iki kategoride siniflandirmistir:

e Geometrik tanmimlayici: Bu tanimlayicilar, her goriintii karedeki iskelet
eklemlerinin uzamsal konfigiirasyonunu temsil eder. iskelet pargalarmin
vektorleri arasindaki ag1 veya farkli metrikleri kullanarak eklemler arasindaki
mesafeyi hesaplarlar.

e Hareket tanimlayict: Bu Geometrik tanimlayicilar iskelet eklemlerinin uzamsal
konfiglirasyonlarmi1 tanimlayabilse bile, pozlarin dinamik bilgilerini
kodlayamazlar. Poz hareket tamimlayicilarinin temsilinde  hareket
dinamiklerini kodlamak i¢in, hesaplamalarda hiz, ivme ve optik akis gibi
bilgiler kullanilir. Sekil 36’da gosterildigi gibi, hareket tanimlayicilart ayni
zamanda benzer uzamsal konfigiirasyonlarla farkli eylem karakteristiklerini
temsil eden iki poz arasindaki belirsizligi onler.

Onerilen tanimlayici igsel olarak geometrik bilgiyi iceriyor olsa da, ardisik goriintii
kareler arasindaki zamansal bagimliligi géz Oniine alarak hareket dinamiklerinin izini
stirmeye caligmaktadir. Nihai poz temsilcisi g¢esitli tamamlayicilarin birlestirilmesi ile
olusmustur.

Popiiler bir birlestirme stratejisi, ¢ikarilan tiim Ozniteliklerin  pes pese
birlestirilmesidir. Tanimlayicinin boyutlarindaki artisla orantili olarak smiflandirmanin
hesaplama maliyeti de yikselir. Siniflandirma asamasinin hesaplama maliyetini diisiirmek
icin, siklikla PCA veya LDA gibi boyut azaltma prosediirii kullanilmistir. Boyut azalmasi,
tanimlayicilarm islenmesinde verimlilik saglamasina ragmen, hesaplama agisindan pahalidir

ve bazi durumlarda dogrulugu yiikseltmez [115].

Sekil 36. a) Ornek bir koltukta oturma eylemi b) 6rnek bir koltuktan kalkmak eylemi [36].
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Ozniteliklerin kér birlestirmeleri yerine, dznitelik miihendisligi ad1 verilen alternatif
bir strateji 6znitelik kiimesindeki en iyi temsilcileri se¢gmeye calisir. Oznitelik mithendisligi
genellikle manuel (elle tasarlanmis) veya otomatiktir (6grenme tabanli). Ornegin, gdzetimli
seyrek sozliik 6grenimi (supervised sparse dictionary learning), yapay sinir aglari, genetik
programlama, CNN ve rasgele karar ormanlar1 (random decision forests) otomatik 6znitelik
belirleme yontemleridir [116].

Oznitelik segme mekanizmalar1 hesaplama agismndan pahali oldugundan, gergek
zamanli bir uygulama i¢in uygun bir secenek olamazlar [34]. Oznitelik segimi tabanli
yontemlerin aksine, Ozniteliklerimiz [79] deki gibidir ve etkin bir poz tanimlayicisi saglar.

Sekil 32’de gosterildigi gibi, her goriintii karesindeki iskeletin uzamsal
konfigurasyonunun tarifi igin, ¢’inci goriintli karesi igin Oznitelik  vektdriini
fi = [xtl, yi zt, x2, y2, z%, ..., xt], yt], Zt]] tanimlanmis, bu  iskelet  eklemlerinin
normallestirilmis koordinatlarinin birlestirmesidir (J iskelet tizerinde eklemler sayisidir).

Onceden belirtildigi iizere, farkli goriintii karelerde olan pozlar arasindaki zamansal
bagimhiligi modellemek ve c¢esitli zamansal bagimliliklar ile benzer eylem

konfigiirasyonlarinin bilgisini igeren tanimlayicilarin saglamasi i¢in Denklem (5) ile ifade

edilen baska bir Af, vektorl Gretiyoruz. Bu vektdr rasgele secilen bir gortintl kare ofsetini

(t) dikkate alarak zamansal bagimlihig1 asagidaki sekilde modeller:

ft 1<t<t’
LY PR e
”ft_ft—t’+1”

5

t'<t<T

Mevcut poz ofsetten dnce bulunursa, hesaplanan vektér normal eklem 6zniteliklerini
icerir. Aksi halde (eger olmazsa), mevcut poz ile zamansal ofset baglh olarak iiretilen diger
bir poz arasindaki kayma vektor hesaplanir. T degeri bir eylem dizisinde olan gorunti kare
sayist ve t’ zamansal sabit bir ofsettir.

Ayrica Denklem (6) ile ifade edildigi sekilde, dizide mevcut pozla bir énceki pozun

arasmdaki Af t kaydirma vektoriinl hesaplayarak baska bir 6znitelik vektorii olusturulur.

Aft’z{ft—ft_l 2<t<T ©)
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Xy = [ft;Aft;Aft,]E RP, t’inci poz igin nihai Oznitelik vektor uzay-zamansal
Ozniteliklerin pes pese birlestirmesi ile olusur ve dogrusal olarak iskelet eklemlerinin

sayisina bagli bir D = 3 = J x 3 boyuta sahiptir.

3.4. Anahtar Poz Uretmek

Kelime kiimesi yontemlerine benzer sekilde, Onerilen yontem, bir eylem dizisini
onceden Ogrenilen anahtar pozlar (sozliikteki kelimeler) ile temsil eder. Bu nedenle anahtar
pozlarin sozliigii 6grenilmelidir (Key poses selection) ve daha sonra, yiksek boyutlu poz
oznitelikleri tek bir sozciikte kodlanir. Geleneksel olarak, sozliikleri 6grenmenin iki yolu
vardir.

e Birinci yontem, Oznitelik uzaymi alt bolgelere bolmek ve daha sonra her
bolgeyi temsilcisi (kod sozciigii) ile ifade etmektir. K-means algoritmasi bu
amacla yaygin sekilde kullanilmustir [35, 74, 115].

e lkinci yontem, oOzniteliklerin dagilimmi {ireten bir model kullanarak
belirlemektir. Gaussian Mixture Model (GMM) bu konuda kullanilan en
populer yontemdir.

Oznitelikler tizerinden sozciiklerin tretimi i¢in K-means algoritmasi kesin atamalara
(yani en yakin merkezi bulmak i¢in 6klid uzakligini kullanir) dayali iken GMM bunun yerine
esnek atama gergeklestirir (yani kod kelimeleri atamasi i¢in ortalama deger yerine
Ozelliklerin olasilik dagilimini kullanir) [104].

Smiflandirma dogrulugu egitilmis sozliikk ve 6znitelik kodlama kalitesi ile dogrudan
orantilidir. K-means algoritmasinda, 6zellik vektorlerinin boyutu arttikga 6klid uzakligi
diisiik performans gosterir ve glivenilmez kodlamalar iiretmeye baslar.

Dolayisiyla, sozlik 6grenimi ve kodlamayi iyilestirmek icin bunu iki adimda
gergeklestiriyoruz (Sekil 32) [115]. Poz kelimeleri (Anahtar pozlar) dretmek igin, K-means
algoritmas1 Denklem (7)’de belirtilen tiim egitim goriintii karelerinde olan pozlar icin elde

edilmis 6znitelik vektorlerine uygulanir.

Poses = {U,U; X;(m) [vm € (1,2,---,M) and ¥Vt € (1,---,T)} ()
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Denklem (7)’de, M egitim kiimesinde bulunan tiim denemelerin (trials) sayisi ve T ele
alinan denemenin goriintii kare sayisidir. Sonug olarak (neticede), 6znitelik uzay1 K kiimeye
boliiniir ve bunlar kiime merkezlerine karsilik gelir. Elde edilen kiime merkezleri anahtar
pozlar olarak kabul edilir ve bir sonraki adima devredilir. Bu asama 6nerilen ydntemin
asamalar1 arasinda hesaplama karmasig1 agisindan en yiiksektir. Dolaysiyla en fazla zaman
harcanan boliim olarak tanimlanabilir. Bu sorunun egitim sayis1 az olan veri kiimeleri ¢ok
fazla etkilememis ama biiyiik veri kiimelerde etkisi daha baskin olmustur. Bu negatif etkiyi
azaltmak i¢in hizlandirilmis k-means kiimeleme olan VLFeat kiitiiphanesi kullanilmistir. k-
means yonteminde yer alan yer degisim 6l¢egi i¢in L2 ve hizlandirilmis Elkan algoritmasi
kullanilmistir [117]. Diger bir ¢6ziim kiimeleme islemin egitim pozlar {izerinden alinan
ornekler iizerinde gerceklestirmektir. Lu vd. [112] yaptiklari ¢galismada, 6rnekleme isleminin

esit olasilikla rastgele olarak yapilmasini 6nermislerdir.

3.5. Poz Kodlama ve Simiflandirma

Kodlama asamasinda 6klid mesafesi kullannmindan kaynaklanan sorunun gidermesi
icin sozliikte bulunan anahtar pozlari kullanilarak bir dizi SVM smiflandiricis1 egitilir. SVM
icin LIBSVM [118] one-against-one teknigi ile kullanilmistir. Bu adimda kullanilan SVM
icin farkl ¢ekirdekler (kernel) denenmis ve en basarili sonuglar polinom ¢ekirdegiyle elde
edilmistir. Smiflandirmanm egitmesi sadece bir Ornekle gergeklesir ve bundan dolay1
literatiirde benzer durumlarda SVM den baska siniflandirict kullanilmamistir [115].

K tiirlii pozun siniflandirmasi igin G = K(K — 1)/2 tane ikili SVM egitilmistir.
Oznitelik vektdrlerinin anahtar pozuna atanmasi igin, egitilmis ikili SVM’leri maksimum

kazanim (“max wins”) oylama stratejisiyle kullanilmustir.

3.6. Anahtar Pozlar Histogram ile Eylem Temsili

Bu adimda egitilmis SVM siniflandirict kullanilarak her eylemin 6znitelik vektori
anahtar poz dizilimine doniistiiriiliir. Uretilen pozlarin dizisi videolardaki goériinti kare
sayisinin  ¢esitliligi nedeniyle degisken uzunluktadir. Degisken uzunluk dizilerinin
smiflandirilmast i¢in Gizli Markov Modeli, Bayes Ag1 ve Dinamik Zaman Biikmesi

(Dynamic Time Warping) gibi yontemler kullanilir [2].



S7

Eylemlerin smiflandirilmasi i¢in, SVM, KNN ve ANN gibi ayrimci siniflandiricilar:
kullanabilir. Oznitelik vektdrlerinin uzunlugunu sabit bir uzunluga normallestirmek
genellikle iki sekilde yapili; video goriintii kare sayisin istenen boyuta Orneklemek ve
ardindan 6znitelik vektorlerini ¢ikarmak.

Diger yontem, Oznitelik vektorlerinin degerlerini kuantalar ve eylemin tlimiiniin
temsili i¢in kuantalanmis degerlerin histogramini kullanir [4]. Her eylemi sabit uzunlukta bir
Oznitelik vektorl ile tanimlanir. Daha sonra, olusturulan anahtar pozlari igeren dizinin
histogrami1 hesaplanir. Bu hesaplamalardan 6nce, histogramlarin uzunlugu ¢ikarilan anahtar

poz sayisiyla belirlenir.

3.7. Eylem Siniflandirma

Sabit uzunlukta Ozellik vektorlerinin siniflandirilmasi i¢in KNN, SVM, ANN ve
rastgele orman gibi birka¢c popiiler smiflandirici vardir. Bu c¢alismada, eylemleri
smiflandirmak i¢in Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) siniflandiricist (“hardlim” aktivasyon
fonksiyonlu) kullanilmistir [37]. ELM, ¢esitli uygulamalarda basarili bir sekilde uygulanan
ve yiksek 0grenme hizi ve tutarli dogruluk sergileyen (kanitlayan) tek katmanh ileri
beslemeli sinir ag1 siniflandiricisidir.

Asirt 6grenme makinesi(Extreme learning machine): Asir1 6grenme makinesi,
smiflandirma ve regresyonda kullanilan tek gizli tabaka ileri beslemeli sinir aglar1 (SLFN)
icin bir 6grenme algoritmasidir [37].

Tek gizli katmanl ileri beslemeli sinir ag1 egitiminde kullanilan ELM, gizli katman
noron sayisini ayarlayabilir ve girdi agirliklari ile gizli katman esik degeri (biases) rasgele
atayabilir, en kiclk kareler yontemi ile ¢ikt1 katmani agirliklarini elde edilmis, biitiin
Ogrenme siireci tekrarlama olmadan sadece bir matematiksel doniisiimle tamamland:.

Gardiyan inis dayali geleneksel geri yayilim (back propagation-BP) algoritmasi ile
karsilastirildiginda egitim hizi1 6nemli 6lgiide iyilestirilmistir (genellikle 10 kat veya daha
fazla) [119]. Sekil 37°de L sayida gizli néron tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agi
gosterilmektedir. Pratik uygulamalarda, oncelikle ELM egitimi alinip ardindan onunla
tahmin yapilir. Egitim veri seti esas olarak belirli konularla birlestirilir. Veri setleri gercek
sonuclar1 ve ilgili faktorleri icermektedir.

Egitim sirasinda etki faktorleri ve bunlara karsilik gelen sonuglar, egitim i¢in ELM’ye

bir dongii sayesinde egitim siireci bitene kadar verilir. Daha sonra, egitimli ELM ile tahmin
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etmek icin, sadece girdi verilerinin girilmesi gerekir ve egitim veri seti etkileyen faktorlere

benzemektedir.

Sekil 37. Tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari [79].

Asirt 6grenme makinesi kullanimi kolaydir ve tek gizli katman ileri besleme yapay
sinir ag1 i¢in etkili bir algoritmadir. Geleneksel sinir ag1 6§renme algoritmasi (6r. BP
algoritmasi), ¢cok sayida yapay ag egitim parametrelerini ayarlamasi gerekir ve yerel
optimuma takilabilir.

ELM algoritmasinin sadece gizli katman néron sayisini ayarlamasi gerekir. Algoritma
uygulama siirecinde ag girdi agirliklarmin ve gizli esik degerlerinin ayarlanmasina gerek
yoktur(rastgele bir sekilde atanir) ve hizli 6grenme ve genelleme performansi avantajlari ile
benzersiz bir optimal ¢6ziim Uretir [119].

{x;,y:}5_, verilmis P tane 6rnek ise ve burada x; = [x;q, %, .., x;n JT € RV ve
Vi = in, Vizs -, Vi 1T € RM oldugunda L tane gizli nérona sahip bir standart SLFNs

¢ikis fonksiyonu (8) ile tanimlanabilir;
yi = f(x) = X1 Bjg(wj. x; + b)) (8)

Burada w; = [a)jl,a)jz, ...,a)jN] € RN girdi katmanni j’inci gizli ndronuna baglayan
giris agirhik vektortidiir, b; ise j'inci gizli néronun esik degeri, g(.) dogrusal olmayan

pargali siirekli (piecewise) Ornegin sigmoid veya Gaussian gibi bir fonksiyon ve
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B = [,8]-1,,8]-2, s Bim ]T € RM j’inci gizli ndron ve ¢ikt1 noronlar baglayan ¢ikis agirhg:

vektoridir. (8) denklemi kisaca su sekilde yazilabilir:

Y =Hp )

Burada H gizli katman ¢ikis matrisidir;

g(wy.x; + b1)'_"g(wL-x1 +b,)

H = : : (10)
g(wy.xp + by)g(w.-xp + by)
Wl:] [3’1:]
p=|¥| ana v=p) (11
L81TJL><M lyPTJPxM

Geleneksel olarak, her gizli ndron i¢in giris agirlik vektorii w;, esik deger b; ve gikis
agirhik vektort B; degerleri, dongiilii geri yayilim islemle 6grenilir [15], ileri beslemeli sinir
aglarinda kullanilan en popiiler 6grenme algoritmasidir. Geleneksel sinir aglarindan farkl
olarak asir1 6grenme makinesinde w; ve b;degerleri 6grenilmez, bunun yerine sabit kalmaya
devam eden rasgele degerler atanir.

ELM’yi egitmek, Esitlik (8)’e B en kiicik Kareler ¢dziim bulma esdegeridir. Gizli
noron sayisi L, egitim numuneleri P sayisina esitse, H matrisi karedir ve terslenebilir. Ancak,
¢ogu durumda L «< P ve dogrusal sistemin HB = Y ‘in en kiglk kareler ¢ozimuniin en

kicuk normu (11) ile elde edilebilir;
g = H'Y (12)

Burada HT, matris H’nin Moore-Penrose yalanc: tersidir. HT’yi hesaplamak igin
ortogonal projeksiyon yontemi ve tekil deger ayrigsmasi (singular value decomposition) da
dahil olmak tizere cesitli yontemler mevcuttur ve B in ¢oziimi, dogrusal sistem icin
minimum egitim hatasi verir, agirliklarin en kii¢iik normunu saglar ve benzersizdir.

[Ik kez, Minhas vd. [120] bu smiflandiriciyl, insan eylemlerinin belirlemesi igin
hareket esasli dzniteliklerde kullandilar ve umut verici sonuglar elde ettiler. Ustelik bu
yontem diisiik smif sayist ve kiigiik 6lgek siniflamalari ile sinirl degildir ve biiyiik 6lgekli

gercekei gorevlerde kullanilabilir. Varol ve Salah [102] ELM’i ger¢ek video kliplerde eylem


http://tureng.com/en/turkish-english/terslenebilir
http://tureng.com/en/turkish-english/yalanc%C4%B1%20ters
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tanima icin kullandilar ve derin sinir ag1 yontemlerinin agir hesaplama maliyetini gz
oniinde bulundurarak onlarla kiyaslandiginda kabul edilebilir sonuglar elde etmistirler [79,

121].

3.8. Fisher Vektor Kodlamaya Dayalh Eylem Tanima

FV, gorsel sozciiklerinden (Ozniteliklerden) olusan goriintii veya video temsilin
olusturmasi i¢in BoW ile birlikte en yaygin kullanilan yontemlerdendir. Tez ¢alismasina 3B
iskelet verilerinden elde edilen uzay-zamansal poz tanimlayici kullanarak eylemin temsilin
olusturmasi i¢in FV yontemin kullanarak degerlendirmeler gerceklesmis. Yapilan islemin
tuma Sekil 38’de gosterilmis.

Bolum 2.3’de agiklandigi gibi eger ¢ikarilan 6zniteliklerin uzunlugu D ve GMM de
bilesenlerin sayis1 K olursa o zaman FV boyutu 2DK olur. Oneata vd. [105], Varol ve Salah
[102] aktivite tanima i¢in Onerdikleri yontemlerde FV kodlama asamasindan once elde
edilen Oznitelikler (zerinde PCA yontemin uygulayarak boyut kigiiltme islemin
gerceklestirmisler. Benzer sekilde onerdigimiz yontemde de FV iiretmeden once PCA

yontemi boyut azaltmak i¢in kullanilmistir.
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Egitim R Pos ek alisrarma L
Test ; ] —» :
iskelet dizisi Lo, zamensal afy| X = fuafuafil
E.gltlm. 1 degisim (6nce) | I~ _ .
dizileri ! X, = [fzjﬂfz-Afz]
] ;| % =Uabfanfil
Normallestirilmis —>
| 3B Poz s
Af;
_’ ,
Zamansal Xr = [fr.Af 7. Af7]
_>
degisim (ofset)
FV, Kodlama
Siniflandirici
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Sekil 38. Fisher vektor kodlamani kullanan yontemin ig akis diyagrami
Bu iglem biitiin egitim pozlar {izerinde ger¢ceklesmis ve elde e

dilen kii¢lilmiis 6znitelikler GMM kullanarak belirlen K bilesenin parametreleri elde
ediliyor. Sekil 38’de goriildiigii gibi sonraki asamada FV kodlama elde edilen bu
parametreleri kullanarak her bir eylemi temsil eden bir FV firetiliyor. Egitim verilerinden
iiretilen FV’leri kullanarak ELM smiflandiric egitiliyor.

Sistem egitildikten sonra gelen bir test dizisi 0znitelik ¢ikarma ve ardindan PCA
islemine dahil ediliyor. Bu islem eylem dizisinde olan her poz i¢in gergeklesiyor ve ardindan
PCA ciktilar1 FV kodlama islem vasitasiyla bir FV doniisiip ve siniflandirmasi egitilmis
ELM le gerceklesiyor. Tez calismasinda Matlab ortamda GMM ve FV kullanmak i¢in
VLFeat [117] kiitiiphanesi kullanilmigtir.



4, BULGULAR VE IRDELEME
4.1. Halka A¢ik (Benchmark) Veri Setleri

Onerilen yontem bes zorlu benchmark veri seti iizerinde degerlendirdik. Tahsis edilen
eylemlerin gerceklestirenleri tek bir kisi oldugu varsayildi. Yani etkilesimli olmayan tek
kisilik eylemleri ele alindi. Bu durum, etkilesimli eylemler degerlendirildiginde neden bir

performans diisiisii gozlemledigimizi agiklamaktadir.

4.1.1. UTKinect-Action Veri Seti

Bu veri seti 2012 yilinda Austin Universitesi’nde Xia vd.[55] tarafindan toplanmustir.
Veriler Kinect v1 ile 30 fps hizla ¢ekilmis 10 eylem i¢ermektedir. Her eylem, 10 kisi (9
erkek ve 1 kadm) tarafindan 2 kez gerceklestirilmistir. Veri setinde toplam 200 dizi vardir.
Veri seti RGB, derinlik ve iskelet veri dizilerin icerir, bu diziler manuel olarak kirpilmigtir
(yani her dizi bir eylemin baslanma anindan tam bitis anina kadar sekliyle video iizerinden

elle kirpilmas).

Sekil 39. UTKinect-Action veri setinde olan 10 eylemden 6rnek
goruntuler [55].
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(@) (b)

Sekil 40. RGB gorunttleri, derinlik haritalar: ve ilgili iskelet
eklemlerinin (a) atmak (b) el salama eylemleri.

Benzer sekilde, her goriintii karesindeki iskelet veriler, 20 eklemin kamera merkez
uzayl Oklid konumu ile temsil edilmistir. Eylemler de kisilerin kameraya kars1 pozisyon ve
yon degiskenligi, farkl kisilerde olan performans ¢esitligi ve fark edilebilir hiz farki ve
siiresi bu veri setinin esas zorluklaridir. Insan-nesnelerin birbirini 6rtmesi ve goriis alani
govde pargalarinin disina ¢ikmasi nedeniyle sensor tiim viicut pargalarmi g¢ikaramiyor.
Bunlar bu veri setinde karsilasilan zorluklara eklenebilirler. Sekil 39°da RGB goruntuleri ile
karsilikli derinlik gorintiler gosterilmistir. Burada eylemler soldan saga ve yukardan
asaglya sirasiyla: yirime (walk), ayaga kalkma (stand up), oturma (sit down), kaldirma (pick
up), tasima (carry), atma (throw), itme (push), cekme (pull), el sallama (wave hands) ve el
cirpma (clap hands) [55] seklindedir. Benzer sekilde Sekil 40’da RGB goruntilerin, derinlik
haritalarinin ve ilgili iskelet eklemlerinin atmak (a) ve el salama (b) eylemlerine karsilik

gelen 6rnekleri verilmistir.

4.1.2. CAD-60 Veri Seti

Kontrollii laboratuvar ortaminda giinliik faaliyetler nadiren meydana gelir. Bu, Cornell

Universitesi’ndeki arastirmacilari, gergek ortamlarda meydana gelen eylemler icin CAD-60
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veri seti [122] olusturmaya motive etmistir. Toplam 12 eylemi dort kisi tarafindan 5 farkli
ortamda ger¢eklesmis. Asagida her bir ortamda gerceklesen eylemler verilmistir.
e Banyo: agzi durulamak, dis fircalamak, goze lens takmak
e Yatak odast: telefonda konusmak, su icmek, hap kutusunu agmak
e Mutfak: pisirmek (dogramak), pisirmek (karistirmak), su icmek, hap kutusunu
acmak
e Oturma odast: telefonda konusmak, su icmek, koltukta konusmak, koltukta
dinlenmek
e Ofis: telefonda konusmak, tahtada yazmak, su igmek, bilgisayarda ¢alismak
Her bir 6rnegin derinlik, RGB ve iskelet verileri Kinect v1 kullanarak 30 fps hiziyla
¢ekilmistir. CAD-60 veri setinden bazi eylemlerin 6rnek resimleri, iskelet eklemleri ve
derinlikleri Sekil 41°de gosterilmistir. Burada, eylemler soldan saga “dis firgalamak”,
“telefonda konusmak”, “pisirmek (karigtirmak)”, “koltukta dinlenmek” ve “gbze lens

takmak™ seklindedir.

Sekil 41. CAD-60 veri setinden bazi eylemlerin 6rnekleri

Her eylem en az bir kez her bir kisi tarafindan gerceklestirilmis. Toplamda veri setinde,
bir eylem icin ortalama 45 saniyelik 60 diziyi icermektedir. Her goruntu kare icin iskelet
verisi, sensor koordinatin referans noktasi alarak 15 eklemin Oklid konumu ile sunulmustur.
Bu veri setinin esas zorluklari, yetersiz egitim verileri ve degisken arka plandir. Kisilerin biri
solak oldugundan dolay1 eylemler farkli ellerle yapilir. Farkli el etkisini telafi etmek

amaciyla, literatiirde onerilen yontemlerden bazilar1 [122-124] ¢alismalarinda bu érneklerin
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yansitilmig bir halini egitim verilerine ekleyerek kisilerin kullanilan el tercihine karsi bir

degismezlik elde edilmistir.

4.1.3. UTD-MHAD Veri Seti

UTD-MHAD [125] birgok modlu bir veri seti olarak Texas Universitesi tarafindan
aktivite tanimasi i¢in yaymlanmistir. Veriler Kinect v2 tarafindan (30 fps hizla) ve bir
giyilebilir inertial sensorle ¢ekilmis. RGB, derinlik, iskelet ve inertial sinyali de dahil olmak
Uzere 4 veri modalitesi, bu sensorleri kullanarak zamansal senkronize modda kaydedilmistir.
Basketball-shoot eylemine karsilik gelen multimodalite verilerinin bir 6rnegi Sekil 42°de
verilmistir. Burada sirasiyla renkli goérintdler, derinlik goruntuleri (her gérintu karesinde de
arka plan ¢ikarilmis), iskelet eklemler ve inertial sensor verisi (acceleration ve gyro-scope
sinyalleri) verilmistir.

Veri seti 27 eylem icermektedir: (1) kolu sol kaydir, (2) kolu saga kaydir, (3) el
sallama, (4) el ¢irpma, (5) firlatmak, (6) kol ¢apraz, (7) Basketbolda sut, (8) X c¢izmek, (9)
saat yonuinde daire ¢iz, (10) saatin ters yoniinde daire dire ¢iz, (11) tcgen ¢iz, (12) bowling,
(13) yumruk atmak, (14) beyzbol savurmak, (15) teniste savurmak, (16) kol kivirmak, (17)
teniste servis atmak, (18) itme, (19) kapiya vurmak, (20) el tutmak, (21) tutup atmak, (22)
Kosmak, (23) Yiirimek, (24) Kalkmak, (25) Oturmak, (26) Hamle, (27) Comelmek.

Bu eylemler, sabit bir arka plana sahip bir ortamda 8 kisi (4 erkek ve 4 kadm)
tarafindan gerceklestirildi. Her kisi her eylemi 4 kez icra etti. Her goruntu karesinde olan
iskelet verileri, sensor merkezli koordinatlara gore 20 eklemin Oklid konumu ile
sunulmustur.

Baska bir taksonomide, bu veri seti, eylemleri dort alt kategoride siiflandirmistir: spor
eylemleri (6rnegin bowling, teniste servis atmak ve basketbolda sut), el hareketleri (6rnegin
X, liggen ve daire ¢izmek), glinliik aktiviteler (6rnegin kapiyr dovmek, kalkma ve oturma)

ve egitim egzersizleri (6rnegin kol kivirmak, hamle ve ¢comelmek).
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Sekil 42. Basketbolda sut eylemi: a) RGB gorintiler, b) derinlik gérintileri c) iskelet
eklemler ve d) inertial sensor verisi [125].

4.1.4. MSR Action 3D Veri Seti

MSR Action 3D veri seti [126], ilk halka agik (arastirma amacgh kullanilabilen) RGB-D
eylem veri setidir ve Microsoft Research Redmond tarafindan olusturulmustur. Veri seti
Kinect vl tarafindan 15 fps’de hizla kaydedilmis ve farkl viicut pargalarini iceren 20 eylemi;
Yukar1 Kol Sallamak, Yana Kol Sallamak, Cakmak, El Tutmak, Ileri Yumruk Atmak,
Yiiksege Firlatmak, X Cizmek, Tik Cizmek, Daire Cizmek, El Cirpmak, ki El Sallamak,
Yandan Yumruk Atmak, Bel Cevirmek, Ileri Tekme Atmak, Yana Tekme Atmak, Kosmak,
Teniste Savurmak, Teniste Servis Atmak, Golf Oynamak, Tutup Atmak icerir. Her eylem 10
kisi tarafindan 2-3 kez gergeklestirilmistir. Toplamda, veri setinde uzunluklar1 13 ile 67
goriintii kare arasinda degisen 567 dizi vardir. Her dizi Sekil 43°te gosterildigi gibi manuel
olarak boliinmiistiir ve sadece bir eylemi icermektedir. Veri seti ayrica her bir eylemin
derinlik ve iskelet verilerini de icermektedir.

Her gorintii karesindeki iskelet, sensor merkez koordinata gore 20 eklemin Oklid
konumu ile temsil edilmistir. Orneklerin tiimiinde, kisiler kameraya dogru bakan sabit bir

konumda ve kontrollii bir arka planda eylemler gerceklestirilmistir.
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Sekil 43. a) Tik ¢cizmek ve b) Teniste servis atmak i¢in 6rnek
derinlik harita dizisi [126].

4.1.5. MSRC-12 Veri Seti

MSRC-12 veri seti [70] onceki veri setleriyle karsilastirildiginda daha g¢ok veri
icermektedir. Dolayisiyla bu veri seti yaklasimimizin 6lgeklenebilirliginin daha uygun
degerlendirmesini saglamaktadir. Bu veri seti sadece iskelet bilgilerini icermektedir ve farkl
talimatlarin eylem taninmasma olan etkilerini degerlendirmek i¢in Microsoft Research
tarafindan toplanmistir. Saniyede 30 goriintii kareye kaydedildi ve her goriintii karesinde
olan iskeletin 20 tane ekleminin pozisyonlar1 kayit edilmistir. Her biri 6 eylemden olusan ve
iki gruba ayrilmis toplam 12 eylem 30 kisi tarafindan gergeklesmistir. Veri setinde yer alan
iki grup jest Tablo 2 ve Tablo 2’de verilmektedir.

Toplamda, veri setinde 594 ardisik eylem dizisi vardir, her birinde, bir 6zne tarafindan
ardigik sekilde 5 farkl talimatla gergeklestirilen bir eylem bulunur (toplamda, veri setinde
6244 eylem Ornegi vardir). Dizilerin boliitlemesi i¢in, [67]de sunulan etiketleme bilgileri

kullanilir.
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Tablo 1. Iconic jestler [70, 79].

Tablo 2. Metaphoric jestler [70, 79].
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4.2. Onerilen Yaklasgimin Deneylerinde Kullanilan Ortak Ayarlar

Onerilen yontemin degerlendirmesi igin deneylerimizde kullanilan bes veri setinin
genel oOzellikleri Tablo 3’de ozetlenerek gdosterilmistir. Deneyimlerimizde, iskelet
eklemlerinin 3B koordinatlar1  diinya koordinatlarindan  kisi  koordinatlarina
dontistiirtilmiistiir. Her bir goriintli karesi i¢in koordinat sisteminin merkezi kalca merkezi
eklemine otelenmistir. Her bir veri seti {izerinde elde edilen sonuglar tanima islemi igin

yalnizca iskelet verileri kullanan yontemlerle karsilastirilmistir.

Tablo 3. Veri setlerin 6zetleri

b Eylem Kisi Ornek Eklem Yayimlanma

Veri seti

sayisi sayist  sayisl sayist yill
UTKinect-Action [55] 10 10 199 20 2012
CAD-60 [122] 12 4 60 15 2011
UTD-MHAD [125] 27 8 861 20 2015
MSRAction3D [126] 20 10 557 20 2010
MSRC-12 [70] 12 30 5946244 deneme) 20 2012

4.3. Onerilen Yaklasimlarin Uygulamasi

4.3.1. Poz Cantas1 Kodlama Uygulamasi

Bu yontem icin gereken Ug¢ girdi parametresi her veri seti igin ayr1 ayr1 ayarlanmustir.
Birinci parametre, 6znitelik vektoriinde zamansal farkin (Af;) olusturulmasinda kullanilan ¢’
zamansal kayma ofsetidir. Ikinci parametre, k-means kiimeleme yontemindeki kiimelerin
sayisidir ve tiim egitim pozlarindan anahtar pozlarim olusumu i¢in kullanilmistir. Bagka bir
deyisle, anahtar poz sayisini temsil eder. Ayarlanmasi gereken son parametre ise ELM nin
gizli katmanindaki ndronlarin sayisidir. Tiim bu parametrelerin en optimum degerlerinin
bulunmasinda oncelikle genis bir parametre araligi biiyiik adimlarla taranmustir. Sonrasinda
ise belirlenen en uygun aralik lizerinde araliklar daraltilarak en uygun parametre degerleri

belirlenmeye caligilir. Tablo 4’de gosterildigi gibi Onerilen tanima sisteminde en iyi toplam



70

performanst saglamak icin deneysel olarak optimum adim araliklar1 ve en uygun adim
boyutu belirlenmistir.

K-means yOntemi anahtar pozlarin hesaplamasinda kullandiginda, kiimelenme
merkezlerinin rasgele baslatilmas1 gergeklestirilir. Onerilen yontem bu nedenle her veri
setinde 20 kez tekrarlanir ve en iyi sonug¢ raporlanir ve su ana kadar bilinen en iyi olan

yaklagimlarla karsilastirilir.

Tablo 4. Poz ¢antas1 yonteminde en optimum degerleri elde etmek i¢in kullanilan
parametre araliklar1 ve adimlar1.

Incelenen aralik ve adimlar

Veri seti

Zamansal ofset Anahtar poz sayist  NOron sayisi
UTKinect-Action [55]  4:1:20 100:10:200 500:100:3500
CAD-60 [122] 10:10:150 100:10:250 500:100:3500
UTD-MHAD [125] 4:1:20 150:10:280 500:100:3600
MSRAction3D [126] 4:1:20 150:10:250 500:100:3500
MSRC-12[70] 4:1:11 100:10:200 500:100:3100

Ayrica, parametre incelemelerinin ayrmntili islemi Sekil 44, Sekil 45 ve Sekil 46°da
aciklanmustir. Sekillerde her bir veri setinin farkli protokoller nedeniyle degerlendirilen veri
kiimelerinden Ug¢iiniin ayar siiregleri gosterilmistir. Veri setindeki pozlari temsil etmede daha
az sayida anahtar pozun basarisiz oldugu goriiliirken, daha fazla sayida poz da giiriiltiiyii
arttirr ve dogrulugu diisiirmektedir. Her veri setinde en iyi performansi veren anahtar poz
sayisi i¢in bir optimum nokta bulunmaktadir. Sekil 45°de, ofset degeri arttik¢a dogrulugun
onemli Olgiide distiigii agik¢a goriilebilmektedir. Az sayida néronun UTD-MHAD veri
setinin dogrulugu tizerinde olumsuz etkisi bulunmaktadir. Noron sayisi artikga ise sonuglar
dogrusal olarak iyilesmektedir. Diger veri setleri i¢in dogrulukta onemli dalgalanmalar

yoktur.
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Sekil 45. Zamansal ofset parametresinin degerlendirilmesi [36].
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Sekil 46. Noron sayisinin degerlendirmesi [36].

4.3.2. FV Kodlama Uygulamasi

FV kodlama yontemin kullandigimizda poz dizileri lizerinde 6znitelik ¢ikarma islemi
Onerilen poz ¢antas1 yOontemindeki gibi gerceklestirilmektedir. Bdylece birinci girdi
parametre zamansal kayma ofseti (t’)’tir ve optimum degeri her veri seti i¢in farkli olarak
belirlenir. Bolim 3.8’de agikladigimiz gibi islemin devaminda her bir poz i¢in olusturulan
Oznitelik vektoriin iizerine PCA uygulanarak boyut azaltma islemi gerc¢eklesiyor. Dolaysiyla
ikinci girdi parametre ¢ikis boyutudur ve her veri seti i¢in optimum degeri farki olarak
belirleniyor. Islemin devaminda egitim pozlar tiimiiniin iizerinde GMM uygulanarak
istenilen K bilesen iiretiliyor. K degerin belirlemek bu yontemin {igiincii girdi parametresi
oluyor. Her eylem i¢in iiretilen FV temsil sabit boyuta sahiptir ve aynen poz c¢antasi
yontemlerde elde edilen histogramlarin smiflandirmasi gibi bunlarda da ELM kullaniliyor,
bdylece sonuncu girdi parametre ELM’nin gizli katmaninda kullanilan néron sayisi oluyor.

Tablo 5°de gosterildigi gibi tanima sisteminde en iyi toplam performansi saglamak igin
deneysel olarak optimum adim araliklarin1 ve en uygun adim boyutlar1 belirlenmistir.

Onerilen yontemin degerlendirmesi UTKinect, MSRAction 3D ve UTD-MHAD veri
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setlerinde gergeklesmistir. Bu veri setlerinden yeterinde iyi sonuglar elde edilmeyince diger

veri setlerinde deneme yapilmayip diger bir kodlama yontemi (poz ¢antasi) denenmistir.

Tablo 5. FV yonteminde en optimum degerleri elde etmek i¢in kullanilan parametre
araliklar1 ve adimlar1

Incelenen aralik ve adimlar

Veri seti Zamansal Indirgenen GMM’de
Noron sayis1
offset boyut bilesen sayisi
UTKinect-Action [55] 4:1:20 50:20:150 4:1:15 500:100:3500
UTD-MHAD [125] 4:1:20 50:20:150 4:1:20 500:100:3600
MSRAction3D [126] 4:1:20 50:20:150 4:1:20 500:100:3500

Ele alinan veri kiimelerinde FV kullaninca optimum parametreleri bulmak icin Tablo
5 kullanilmistir. Her veri seti i¢in en iyi performans deneysel olarak Tablo 6’da gdsterilen

parametre degerlerle elde edilmistir.

Tablo 6. FV kodlama yontemi igin belirlenen en optimum parametre degerleri

P trel Veri setler
arametreler UTKinect MSR Action 3D (Al) _UTD-MHAD
offset 7 4 9
GMM sayisi 8 15 12
PCA katsayisi 100 60 40
Noron sayisi 3100 2100 3100

4.4. Onerilen Yaklasimlarin Literatiir Karsilastirmalar

4.4.1. UTKinect Veri Setinde Literatiir Sonuglari

UTKinect-Action veri setine dayali 6zgiin [55] ¢calismasindaki degerlendirmelerde test
edilen dizini disarda birakma (leave-one-sequence-out) (LOSeqO) protokoli kullanmistir.
Bu protokolde, her bir seferde tlim veri setinden test 6rnegi olarak rasgele bir dizi segilmistir

ve kalan diger dizileri egitim verisi olarak kullanilmigtir.



74

Bu siire¢ belirli defa tekrarland1 ve elde edilen sonuglarin ortalamasi son performans
olarak kullanilmistir [127]. Denemelerimizde, [58]‘de kullanilan Capraz kisi (Cross-subject)
protokoliinii takip edilmistir. Egitim i¢in 1, 3, 5, 7 ve 9 kisiler tarafindan yapilan eylemler
ve 2, 4, 6, 8 ve 10 kisiler tarafindan yapilanlar test i¢in se¢ilmistir.

Test kisilerinin eylemleri egitim setinin disinda tutuldugundan bu degerlendirme
protokoli daha gercekcidir. UTKinect-Action veri setinde BoP yontemi kullanilinca
optimum parametreleri bulmak igin Tablo 4’de verilen degerler kullanilmistir. En iyi
performans sonuclar1 zamansal ofset degeri 6, anahtar poz sayis1 160 ve noron sayisini 3100
oldugunda elde edilmistir. Ayni veri setinde FV yontemi kullanilinca optimum parametreleri
bulmak icin Tablo 5’de verilen degerler kullanilmistir. FV kodlama yonteminde en iyi
performans sonuglar1 Tablo 6°da verilen parametre degerleri ile elde edilmistir. Onerilen her
iki yontemle elde edilen sonuglar ve Onceki ¢alismalarda bilinen en iyi yontemlerle
karsilagtirmalar Tablo 7°da verilmistir. Bildigimiz kadariyla, Tablo 7°da gdsterildigi gibi
UTKinect eylem veri seti kullanan tiim iskelet tabanl1 yaklagimlar arasinda elde edilen en 1y1

performans basaris1 BoP kodlama kullanan yontemimizle elde edilmistir.



75

Tablo 7. UTKinect veri setinden elde edilen sonuglarin literatiirle karsilastiriimasi

Oznitelik Miih. Yontemler Dogruluk (%)
HOJ3D [55] (LOSeqO) 90.9
Lie Group [58] 97.0
Spatiotemporal SHs [121] 93.0

Hand-crafted
PAIRWISE JOINTS [111] 94.4
Onerilen Yontem (FV) 97.0
Onerilen Yontem (BoP) 99.0
RDF-based [128] 92.0

Learned . ’

) Max-Margin Multitask [129]

representations 98.8
(Loocv)
LMNN [33] (LOOCV) 98.0
Multilayer LSTM [130] 95.9

RNN-LSTM ST-LSTM [32] 95.0
TS-LSTM [31] 97.0

Sekil 47°deki karisiklik matrisinden (confusion matrix) goriilecegi tizere “itme”
eylemi yapilan test drneklerinin %10 nu “atma” eylemi olarak yanls siniflandirilmistir. Iki
eylemde bulunan pozlar arasindaki benzerlik ve elde edilen iskelet eklem pozisyonlarinda
yer alan giiriiltii tanima basarisizliginin ana nedenleridir. Elde edilen sonuglar incelendiginde

onerilen yontemin on eylemden dokuzunu yiizde yiiz dogrulukla tanimaktadir.
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Sekil 47. UTKinect veri setinin karisiklik matrisi

4.4.2. CAD-60 Veri Setinde Literatiir Sonugclar

Sung vd. [122] CAD-60 veri setinin degerlendirmesi ig¢in “yeni kisi” (new person)
ve “goruldid” (have seen) olmak Uzere iki tip protokol sundu. “yeni kisi” degerlendirme
protokoliinde bir kisinin gerceklestigi eylemler test i¢in ve diger kisilerin tarafindan
gerceklesen eylemler egitim i¢in kullanilmaktadir. “goruldi” protokoliinde ise tiim kisilerin
tarafindan gergeklesen eylemlerin yarisi egitim ic¢in ve kalan diger yarisi test asamasinda
kullanilmaktadir. Onerilen yontemlerini degerlendirmek i¢in Kesinlik\Hassasiyet Glcekleri
kullandilar.

Denememizde, degerlendirmeler igin “yeni kisi” protokoliinii kullanildi. Bu
protokol, bir kisi disarida birakma dogrulama yontemi olarak tanimlandi. Bu nedenle test
icin bir kisi, diger ti¢ kisi ise egitim i¢in tutulmus. CAD-60 veri setinde, dort kisiden biri
solaktir (3. Numara kisi). Eylemlerin sag elle yapilanlara benzemek ve lateralligini
doniistiirmek i¢in 6zellik vektdriinii olusturmadan 6nce yansitma islemleri kullanilir. CAD-
60 veri setinde [131] bilinen en iyi sonu¢ veren yontemdir. Bu yaklasimda, test igin 2
numara, egitim i¢in diger 3 kisi (1, 3 ve 4) diisiiniilmiistiir.

Denemelerimizde ayni ayar1 kullanilmaktadir. Bu veri setindeki eylemlerin uzunlugu

bir oncekinden daha uzundu. Tablo 4 kullanarak farkli parametre araliklarini ve adim
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boyutlarint denedik. Bu araliklarla parametreler i¢in olas1 senaryolar1 inceleyerek, zamansal
ofset i¢in 50, anahtar poz numarasi i¢in 210 ve ndron sayisi i¢in 3100 ile CAD-60 veri
setinde en iyi performansi elde ettik.

Onerilen yontemin performans1 ve literatiirde CAD-60 kullanan basarili
yaklasimlarla karsilagtirmalar Tablo 8’de gosterilmektedir. Bildigimiz kadariyla, Tablo 8’de
gosterildigi gibi CAD-60 eylem veri seti kullanan tiim iskelet tabanli yaklagimlar arasinda

elde edilen en iyi performans, yontemimizle elde edilmistir.

Tablo 8. CAD-60 veri setinden elde edilen sonuglarin literatiirle karsilastiriimasi

. %
Oznitelik M. Yontemler

Kesinlik Hassasiyet

MEMM [122] 67.9 55.5
3D posture [115] 77.3 76.7
Pose Kinetic Energy [123] 93.8 94.5

Hand-crafted . i
Decision-level Fusion

. . 96.4 84.6
(Majority Voting) [131]*
Onerilen Yontem (BoP) 98.5 99.0
M-L key pose [132] 97.4 95.8
Learned Self-organizing neural int [124] 91.9 90.2
representations RF-Key pose [133] (Random +
p ' y pose [133] ( 818 80.0
Still)
telefonda konusmak (12 0 0 0 O
st igmek (2) o/1 0 0 O
koltukta konusmak (3)| 0 Of1 O O
koltukta dinlenmek (4)] 0 O0O}F1 0 O
rasgele (5) 0 0 0 0 1

1 2 3 4 5
Sekil 48. CAD-60 veri setinin oturma odas1 eylemlerinin
karigiklik matrisi (3 uncu kisi)

Uclinci kisi harig, farkli ortamlardaki tiim eylemler yiizde yiiz basar1 ile tanmmugtur.
Karigiklik matrisinden (Sekil 48) anlasildig: tizere, “koltukta dinlenmek™ yerine “koltukta
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konugsmak” hareketini tanimak, {igiincli kisinin hareketlerinde meydana gelen tek
basarisizliktir ve bu basarisizhigin temel sebebi yeterli sayida egitim oOrneklerinin
bulunmamasidir.

Uciincii kisiye iliskin “koltukta dinlenmek” eylemi icin yalnizca bir test drnegi
oldugundan, hesaplanan kesinlik degeri 0/0 gibi tanimsiz bir deger iiretilir. “Oturma odas1”
ortaminda eylemlerin ortalama Kesinligini hesaplamak igin bu degeri sifir olarak

digtinmiistiir.

4.4.3. UTD-MHAD Veri Setinde Literatiir Sonuclari

UTD-MHAD veri setindeki [125] c¢alismasinda saglayicilar1 tarafindan Onerilen
capraz kisi (cross-subject) degerlendirme protokolii kullanilmistir. Bu protokolde kisilerin
yarisi (1, 3, 5 ve 7) egitim igin ve kalan diger yaris1 ise (2, 4, 6 ve 8) test i¢in almmustir.

Denemelerimizde, BoP yontemini kullanarak 6nerilen yontemin degerlendirilmesi
icin ayn1 ayarlar kullanilmustir. Onceki veri setlerine benzer sekilde, Tablo 4°de belirtilen
degerler tizerinden optimum parametreler arastirilmistir. UTD-MHAD veri setinde zamansal
ofSet igin 9, anahtar poz numarasi i¢in 250 ve ndron sayis1 igin 3100 ile en iyi performans
elde edilmistir (bu parametrelerin degerlendirilmesi Sekil 44, Sekil 45 ve Sekil 46’da
gosterilmektedir). Ayni1 veri setinde FV yontemi kullaninca optimum parametreleri bulmak
icin Tablo 5 kullanilmistir. En iyi performans degerleri Tablo 6’da verilen parametre
degerleri ile elde edilmistir. Bildigimiz kadariyla, UTD-MHAD veri setindeki tim iskelet
tabanli yaklagimlar arasindaki en iyi performans degerleri BoP kullanan yontemimiz
tarafindan Tablo 9’da gosterildigi gibi elde edilmistir.

Bu veri seti Uzerinde BP yontemimizin karigiklik matrisinin (Sekil 49) analizi, ortak
pozlar1 paylasan eylemlerin hatali tamimaya neden oldugunu gostermistir. Ornegin
“firlatmak” eylemi %75 dogrulukla smiflandirilirken, orneklerin yiizde yirmisini “X
¢izmek” olarak yanlig smiflandirilir. Benzer bir durumda, “kosmak” eyleminde drneklerin
%25’inde “ylrimek” eylemi olarak yanlig siniflandirilmistir. Buna ragmen, 27 eylemden
18’1 ylizde yliz dogrulukla taninmistir. Ayirici pozlarin bulunmasi, 6nerilen yontemin bu
eylemleri milkkemmel bir dogrulukla anlamasima yol agmustir.

Tablo 9. UTD-MHAD veri setinden elde edilen sonuglarm literatiirle
karsilastiriimasi
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Oznitelik Muh. Yontemler Dogruluk (%)
Kinect & Inertial [125]* 79.1
Kinect & Inertial fusion [134]* 91.5
covous ol
Onerilen Yontem (FV) 92.6
Onerilen Yontem (BoP) 95.3
NN SOS based CNN [110] 86.9
JTM_CNN [108] 85.8

kolu sol kaydir (1)

kolu saga kaydir (2)

el sallama (3)

el cirpma (4)

firlatmak (5)]o.

kol capraz (6)
basketbolda sut (7)

x cizmek (8)

saat yoniinde daire ciz (9)
tin ters ydniinde daire iz (10)
licgen ¢iz (11)

bovling (12)

yumruk atmak (13)
baseball savurmak (14),
teniste savurmak (15)
kol kivirmak (16)

teniste servis atmak (17)
itme (18)

vurmak (19)

el tutmak (20)

tutup atmak (21)
Kosmak (22),

yiiriimek (23)

kalkmak (24)

oturmak (25)

hamle (26)

comelmek (27))

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

Sekil 49.UTD-MHAD veri setinin karigiklik matrisi

4.4.4. MSR Action 3D Veri Setinde Literatiir Sonuglari

MSR-Action3D [126] veri setini degerlendirmek igin dnceki ¢alismalarda kullanilan
iki ayar vardir. Birincisi, MSR-Action3D veri setinin 6zgin (seminal) makalesinde [126]
onerilmistir ve Tablo 10°da gosterdigi gibi tim eylemleri Ug alt kategoriye (AS1, AS2 ve
AS3) ayrilmistir. Alt kategorilerin her biri sekiz smif eylemi icermekte ve her kategori
tizerinde egitim ve testler bagimsiz olarak gergeklestirilmektedir. AS1 ve AS2 alt
kategorilerinde, benzer hareketleri olan eylemler gruplanmigtir. Bu kategoriler

algoritmalarin benzer yapiya sahip eylemlerin taninmasinda olan ayirt edici yeteneginin
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degerlendirilmesi igin kullanilmistir. AS3 alt kategorisi, karmasik viicut dinamiklerinden
olusan eylemler icermektedir ve bir yontemin cesitliligini degerlendirmede (¢ok farkli tiir
hareketlerle tanima kabiliyeti) i¢in kullanilmaktadir. Bir sistemin bu veri seti tizerinde genel

performansi, alt kategorilerin performans ortalamasi alinarak elde edilir.

Tablo 10. MSR-Action3D veri setinden elde edilen sonuglarin literatiirle kargilagtirilmasi.

AS1 AS2 AS3

Yana kol sallamak Yukar1 kol sallamak Yuksege Firlatmak
Cakmak El tutmak [leri tekme atmak
Ileri yumruk atmak X ¢izmek Yana tekme atmak
Yiiksege firlatmak Tik gizmek Kosmak

El ¢irpmak Daire ¢izmek Teniste savurmak
Bel cevirmek Iki el sallamak Teniste servis atmak
Teniste servis atmak [leri tekme atmak Golf oynamak
Tutup atmak Yandan yumruk atmak Tutup atmak

Ikinci deney protokoli ise [63] calismasinda Onerilmistir. Bu deneyde 20 eylemin
tuma veri setini bolmeden egitim ve test i¢in tek bir kiimede tutulmustur. Bu deney protokoli
ilk ayara kiyasla smniflandirmayr daha da zorlastirir. Denemelerimizde, her iki ayarda
kullanilmustir. Ik protokol icin [58] ye benzer sekilde capraz kisi kullanilmistir. Kisilerin
yarisi (1, 3, 5, 7 ve 9) egitim i¢in diger yarisi ise (2, 4, 6, 8 ve 10) test icin kullanilmistir.

BoP kodlamas: kullanildiginda Tablo 4’de belirtilen parametrelerin tiim olas1
senaryolarini inceleyerek, MSR Action 3D veri seti lizerinde zamansal ofseti 4’e, anahtar
poz sayisini 100°e ve ndron sayisin1 3100°e ayarlayarak en iyi performans degerleri elde
edilmistir. Bu parametrelerin degerlendirmeleri sirasiyla Sekil 44, Sekil 45 ve Sekil 46°da
gosterilmektedir. MSR Action 3D veri seti Uzerinde yontemimizin iki degerlendirme
protokoliine gore performansi ve bilinen en iyi iskelet tabanli yontemlerle karsilastirilmasi
Tablo 11°’de gosterilmektedir (ikinci protokoliin sonuglar1 “All” ile belirtilen sutunun
altindadir). Oznitelik tiiriine bagli olarak, ydntemler elle tasarlannmis (handcrafted) veya
otomatik tiirlere kategorize edilmistir.

Onerilen yontem, oznitelikleri yalnizca 0klid uzayinda, [58, 121]’deki gibi bagka bir

uzaya doniistiirilmeden hesaplanirken, elle tasarlanmis 6znitelik yontemleri arasinda kabul
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edilebilir bir performans elde etmistir. Ayirt edici 6znitelikleri segcmek i¢in veri madenciligi
tekniklerini kullanan [33] gibi yaklagimlar iistiin sonuglar elde etmistir. Bu yontemlerle de
olan eylem tanima performans iyilesmesi, 0zellikle egitim asamasinda olan hesaplama
maliyetinin artigiyla ortiismektedir. Tablo 11°de gosterildigi gibi yontemimiz daha karmagik
yapilan eylemleri igeren AS3 Uzerinde [29, 76, 121] ile kiyasladiginda nispeten daha iyi

sonuclar tretmektedir.

Birinci protokolde, diger iki alt kategoriyle karsilastirildiginda, AS1 alt

kategorisindeki eylemler o6nerdigimiz yontem igin daha zorludur ve eylemlerin

karmagsikligina bagl olarak daha diisiik bir performans dogrulugu ile sonuglanmustir.

Yana kol sallamak|

Cakmak]

ileri yumruk atmak}
Yiiksege firlatmak

El irpmak|

Teniste servis atmak|

Tutup atmak|

Dogruluk = 93.33

sewejjes [0y eue,

yeunjes|

seune snwinA oy

sewse dnyn | u

yeune synas asyua )

Dogruluk = 94.64

Yukar kol sallamak} 0:83
€l tutmak

X gizmek

Tik gizmekd

ire izmekd

‘Yandan yumruk atmak|

0.08 0.08

Fewejjes [0y uexn,

- o
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Jewne yniwnA uepu

Dogruluk = 97.4

Yiiksege Firlatmak] 0:

leri tekme atmak|
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Kosmak{

2 9y

2
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yeune auya

3 7
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Sekil 50. Birinci protokole gére MSR-Action3D veri setinin karisiklik matrisi
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Tablo 11. MSR-Action3D veri setinden elde edilen sonuglarin literatiirle karsilagtirilmasi

.. o 0,

Oznitelik Muh.  Yontemler AS] AS? [X)Sg?fuhél)(rtflama Tomi
Pose-based [35] - - - 90.2 -
HOJ3D [55] - - - 78.9 -
Lie Group [58] 95.3 839 98.2 925 89.4
Spatiotemporal SHs [121] 89.7 91.7 925 90.9 -

Hand-crafted PAIRWISE JOINTS [111] - - - 93.8 -
RRV [136] - - - - 93.4
Trajectory let [137] 96.4 97.5 100 97.9 -
Onerilen Yéntem (FV) - - - - 81.3
Onerilen Yontem (BoP) 943 946 97.2 95.4 91.9

Learned LMNN [33] - - - 97.1 -

) Moving Pose lets [76] 89.8 935 97.0 935 93.6

representations
Max-Margin Multitask [130] - - - 95.6 90.5
HBRNN-L [29] 93.3 94.6 955 945 -

RNN/LSTM ST-LSTM [32] - - - 94.8 -
TS-LSTM [31] 95.2 96.4 100 97.2 -

Sekil 50°de verilen karigiklik matrisinden (“Tutup atmak” eyleminin test érneklerinin

%79 unda dogru olarak smiflandirildigi agikga goérulmektedir. Ancak, bu eylem 6rneklerinin

%21’inde “Bel ¢evirmek” olarak yanlis siniflandirilmistir. AS2 alt kategorisinde en yiiksek

yanlis smiflandirma orani “El tutmak” eyleminde meydana gelmistir ve burada 6rneklerin

%8’inde “X ¢izme” ve 8%’de “Tik ¢izme” olarak yanls smiflandirilmistir. Son alt kategori

AS3’te ise, en yiiksek yanlig siniflandirma oran1 “Yiiksege firlatmak™ eylemine aittir ve

burada orneklerin %27’sinde “Teniste savurmak”™ olarak yanlis smiflandirilmistir.

Tanimma basarisizliginin esas nedeni, her bir eylem sinift i¢in ayrit edici anahtar

pozlarin olusturma eksikligidir. Yaklasimimiz farkli zamanlarda ancak ayni anahtar pozu

dretir. Olusturulan pozlar zaman bilgisi igeriyor olsalar bile, yontem karmasik eylem

kodlama prosedirii sirasinda eylemlerin bazilar1 i¢in dizideki pozlarin zaman sirasini

kaybeder.


http://tureng.com/en/turkish-english/prosed%C3%BCr
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Yukari Kol Sallamak (1) 0.08
Yana Kol Sallamak (2)] 0.17
Cakmak (3) 0.08 0.08
El Tutmak (4)| 0.08 0.08 0.58 0.17 0.08

ileri Yumruk Atmak (5)
Yuksege Firlatmak (6)

X Cizmek (7)

Tik Cizmek (8)

Daire Cizmek (9)

El Cirpmak (10)

iki El Sallamak (11)
Yandan Yumruk Atmak (12)
Bel Cevirmek (13)

ileri Tekme Atmak (14)
Yana Tekme Atmak (15)
Kosmak (16)

Teniste Savurmak (17)
Teniste Servis Atmak (18)
Golf Oynamak (19)
Tutup Atmak (20)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 17 18 19 20

Sekil 51. Ikinci protokole gére MSR-Action3D veri setinin karisiklik matrisi

Sekil 51°de gosterilen ikinci protokoliin karigiklik matrisi, en basarisiz siiflandirma
dogrulugunu “El tutmak” eylemi sirasinda %58 dogru tanima oraniyla elde edilmistir. Diger
taraftan bu “El tutmak” eyleminin %17’si “Yiiksege firlatmak”, geri kalani her biri yaklasik
%8 oraninda ““Yana kol sallamak”, “Yukar1 kol sallamak” ve “Yandan yumruk atmak”
olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu hata eylem dizisinde bulunan benzer pozlara dayanabilir.
Bu eylemler disinda “Ileri yumruk atmak” ve “Yiiksege firlatmak” eylemleri %73 oraninda
dogru smiflandirmayla en basarisiz sonuglar tireten diger iki eylemdir. Bu eylemlerde elde
edilen basarisiz sonuglara ragmen, bu protokol izerinde yontemimiz 20 eylemden 10’unu

%100 dogru olarak tanimustir.

4.45. MSRC-12 Veri Setinde Literatiir Sonuclari

Literatiirdeki incelendiginde MSRC-12 veri setini kullanan ¢alismalarin
degerlendirme asamasinda siklikla iki yaygin c¢apraz-kisi (cross-subject) protokoli
kullanmustir. [34] ise calismasinda birini disarda birakma (leave-one-out) protokoli
kullanilmustir. Bu protokolde egitim i¢in 29 kisi ve kalan 1 kisi ise test igin kullanilmistr.
Bu birini disarda birakma protokoliinde veri setindeki her bir kisi test verisi olacak sekilde
tekrarlanmistir ve nihai sonug elde edilen tiim performanslarin dogruluklarinin ortalamasi

alinarak elde edilmistir. Ikinci protokol [29, 113] 6rneklemin yarisini (tek sayili kisilerin
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orneklerini) egitim diger yarisini ise test igin kullanmistir. Degerlendirmelerimizde ikinci
protokol kullanilmig, optimal parametreler Tablo 4’e gore tespit edilerek ayarlanmistir.

Yaptigimiz degerlendirmelerin sonuglar1 ve bilinen en iyi iskelet temelli yontemlerle
yapilan karsilastirmalar Tablo 12°de verilmistir. Tablo 12°de gosterildigi gibi, yontemimiz
Oznitelikleri elle tasarlanmis yontemlere gore kiyaslanabilir bir performans saglamaktadir ve
orneklerin sayis1 arttikga daha iyi performans gostermesi beklen Ogrenim tabanl
yontemlerden istiin olmaktadir. Yapilan degerlendirmeler, yontemimizin 6lgeklenebilir
(scalable) olduguna ve orneklerin sayisi arttik¢a giivenilir bir sekilde gerceklestirildigine
isaret etmektedir. (MSRC-12 veri setinin boyutu UTD-MHAD veri setinin yaklasik 7
katidir).

Tablo 12. MSRC-12 veri setinden elde edilen sonuglarin literatiirle karsilastirilmasi

TR ) Dogruluk %
Oznitelik Muh. Yontemler T oSub0 Cross-Subject
Cov3DJ [67] 91.7 93.6
RRV [136] 93.8 94.7
Hierarchical model [138] - 94.6
ASM [139] - 97.6
Hand-crafted
ELC-KSVD [135] 90.2 -
Position offset + NBNN [112] - 90.2
Trajectory let [137] 94.9 95.1
Onerilen Yo6ntem (BoP) 94.2 -
Learned
) DF-selected features [61] - 94.0(5-fold)
representations
ConvNets [107] 84.4 -
JTM_CNN [108] 93.1 -
RNN/ALSTM SOS_based CNN [110] 94.2 i

Enhanced skeleton visualization 96.6 -
[109]
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G1 Miizigin sesini ag 0.05 0.01
G2 Egil, saklan
G3 Meniiler arasinda dolas
G4 Gozluk giy
G5 Miizigi ag] 0.01

G6 Silah ategle 0.01

G7 Alkislamak]0.01 0.03

G8 Bir nesne firlat] 0.02 0.02

G9 Miizige itiraz 0.13
G10 Silah degistir

G11 Tempoyu yiikselt] 0.02
G12 Tekme]0.01 0.01

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 GY9 GI10 G11 G112

0.02 0.01

Sekil 52. MSRC-12 veri setinin karigiklik matris

Bu veri seti Uzerinde Onerilen yontemi degerlendirmek i¢in ikinci protokol dikkate
alinmistir. Tablo 4 g6z Oniine almarak ve bu veri seti Uzerindeki girdilerin tiim olasi
degerlerini inceleyerek, 9 zamansal ofset ile 150 anahtar poz sayisi ve 600 noron sayisi ile
en iyl performans saglanmistir. Sekil 52’de goriilecegi lizere eylemlerde benzer pozlarin
varligia bagli olarak Onerilen yontem en basarisiz tanima oranlarini sirastyla %81 ve %86
dogrulukla “Tempoyu yilkselt” ve “Miizige Itiraz” eylemlerinde elde etmistir.

Calismada yukarida onerilen ve sonuglar1 verilen yontemlerin disinda diger bir¢cok
yontemde denenmistir. Onerilen yontemin farkli asamalarinda denenen bazi yontemler
Tablo 13’de ki gibidir. Tablo da anahtar poz ¢ikarma, kodlama ve siniflandirma
asamalarinda denenen bazi yontemler verilmektedir ve bu yontemlerin hepsinde poz ¢antasi
yontemi eylem kodlamasi i¢in kullanilmistir. Yontem 1°de anahtar poz ¢ikarma asamasinda
k-means kiimeleme algoritmasi “cityblock” (L1) uzaklik metrigi, poz smiflandirma SVM
(polinom ¢ekirdegi ile) ve anahtar poz histogramlarinin siniflandirilmasi igin ELM ydntemi
“hardlim” aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmigtir. Yontem 2’de anahtar poz ¢ikarma
asamasinda k-means kiimeleme algoritmasi “correlation” uzaklik metrigi, poz siniflandirma
SVM (polinom ¢ekirdegi ile) ve anahtar poz histogramlarinin siniflandirilmasi i¢in ELM
yontemi “hardlim” aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmistir. Yontem 3’de anahtar poz
¢ikarma agamasinda k-means kiimeleme algoritmas: L2 uzaklik metrigi, poz siniflandirma
SVM (polinom ¢ekirdegi ile) ve anahtar poz histogramlarmmn smiflandirilmast i¢in SVM

(RBF ¢ekirdegi ile) yontemi ile kullanilmistir. Y6ntem 4’de anahtar poz ¢ikarma asamasinda
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k-means kiimeleme algoritmast L2 uzaklik metrigi, poz smiflandrma ELM yOntemi
(hardlim aktivasyon fonksiyonu) ve anahtar poz histogramlarinin smiflandirilmasi i¢in ELM
yontemi hardlim aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmistir. Yontem 5°de anahtar poz ¢ikarma
asamasinda Fuzzy c-means kiimeleme algoritmasi, poz smiflandrma SVM (polinom
cekirdegi ile) ve anahtar poz histogramlarinin siniflandirilmasi i¢in ELM yontemi “hardlim”
aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmistir. Yontem 6’de anahtar poz ¢ikarma asamasinda k-
means kiimeleme algoritmasi L2 uzaklik metrigi, poz siniflandirma 0klid uzakligi kullanan
en yakin merkez yontemiyle ve anahtar poz histogramlarinin siniflandirilmas: icin ELM
yontemi hardlim aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmistir. Tablo 13’de verilen yontemlerin
UTKinect ve MSR Action 3D (All) veri setlerinde elde ettikleri sonuclar ise Tablo 14°de ki
gibidir. Bu sonuglar hesaplanirken dncelikle onerilen BoP yontemi (Onerilen BoP Yont.)
icin her iki veri setinde en 1y1 parametre degerleri belirlenmis, sonrasinda ayni1 parametreler
diger tiim yontemler (Yont1-Yont6) icin uygulanmistir.

Tablo 14’den goriilecegi gibi en iyi sonuglarin elde edildigi bu ¢alismada Onerilen
yontemde de anahtar poz ¢ikarma asamasinda k-means kiimeleme algoritmas1 L2 uzaklik
metrigi, poz smiflandirma SVM (polinom ¢ekirdegi ile) ve anahtar poz histogramlarinin

smiflandirilmasi i¢in ELM yontemi “hardlim” aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmistir.

Tablo 13. Poz iiretme ve smiflandirma boliimlerinde uyguladigimiz diger yontemler

Yontem Her adimda kullanilanlar
Kimeleme Uzaklik 6l¢egi  Poz smiflandirma  Hist. smiflandirma
Yont. 1 k-means city block (L1) SVM (polinom) ELM (hardlim)
Yont. 2 k-means correlation SVM (polinom) ELM (hardlim)
Yont. 3 k-means L2 SVM (polinom) SVM (rbf)
Yont. 4 k-means L2 ELM (hardlim) ELM (hardlim)
Yont. 5 Fuzzy Obj. F. SVM (polinom) ELM (hardlim)
C-means
Yont. 6 k-means L2 En yakin merkez  ELM (hardlim)
Onerilen BoP k-means L2 SVM (polinom) ELM (hardlim)
Yont.
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Tablo 14. Uyguladigimiz diger yontemlerden elde edilen sonuglar

P trel Veri setler
arametreler UTKinect MSR Action 3D(All)

Zaman offset 6 4

Anahtar poz sayis1 160 100

Noron sayisi 3100 3100

Yontem Dogruluk

Yont. 1 91.3 84.0

Yont. 2 90.9 83.1

Yont. 3 92.9 87.1

Yont. 4 87.8 83.2

Yont. 5 53 48.0

Yont. 6 93.9 88.3

Onerilen BoP Yont. 99.0 91.9




5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada 3B eylem tanima igin, 6nceden tanimlanmis bir uzay-zamansal poz
kiimesine dayanan yeni bir poz cantasi sistemi Onerilmistir. Literatlirde poz dayali eylem
tanima ile ilgili yapilan ¢alismalarin ¢ogunda durum tabanli yontemler veya poz ¢antasi
yontemleri kullanilmistir. Durum tabanli yontemlerin ana dezavantajlarindan bazilar1 asiri
miktarda egitim verisine ihtiyag duymasi ve parametrelerin genellikle elle ayarlanmasi
zorlulugudur. Poz c¢antasi yaklasimlarmin temel dezavantaji ise eylem kodlamasi
asamasinda pozlar arasindaki zaman kavramini dikkate almamasidir.

Bu tez ¢alismasinda, zamansal bilgiler poz tanimlayicilarina dahil edilerek anahtar
pozlar elde edilmis ve bunlarin {izerinden yeni bir poz cantasi yaklasimini gelistirilmistir.
Onerilen tammlayici, bir eylem dizisinde farkli zamansal srrada olan ayni iskelet
konfiglrasyonlarmma sahip pozlarin ayirt edilmesini saglamaktadir. Poz tanimlayicisi ise
iskelet eklem wverileri baska bir uzaya tasmmmadan 0Oklid uzay koordinatlarinda
olusturulmaktadir. Onerilen yontemin degerlendirilmesi halka agik bes adet benchmark 3B
eylem veri setinde gerceklestirilmistir. U veri setinden de elde edilen sonuclar literatiirde
su ana kadar bilinen en iyi sonucu tiretirmistir. Diger iki veri setlerinden ise literatiire gore
kiyaslanabilir sonuclar elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen tim yontemlerin benchmark veri setlerinde elde ettigi
sonuclara dayanarak, kicik boyutlu kod sozliklerinin (kelime veya anahtar poz) tim
eylemleri ayirt etmede yeterli sayida farkli kod s6zciigii tiretmedigi goriilmiistiir. Diger
taraftan, kod sozciikleri blyilk boyutlu oldugunda glriltiye maruz kalma egiliminin daha
fazla oldugu goriilmiistiir. Anahtar pozlara dayali yontemlerinin ¢ogu eylem tanimlama ve
zamansal modelleme i¢in siklikla HMM ydntemini kullanilmaktadir ve bu nedenle Uretilen
anahtar poz sayilar1 smirhidir. Onerdigimiz ydntemde ise sozlik egitimi asamasinda
yeterince anahtar poz Uretilebilmektedir. Ayrica, anahtar pozlarinin sayisinin ayarlanmasi
Onerilen yontemin tanima saglamliginin arttirilmasinda 6nemli bir etkiye sahiptir ve her veri

seti i¢in ayr1 bir sekilde ayarlanmustir.



6. ONERILER

Onerilen yontemde iyilestirilmesi gereken en onemli unsur kisiler arasindaki
etkilesimli eylemlerin taninmasidir. Bunun igin yontemin ortamdaki icerik ve nesnelerle
etkilesim bilgilerinden faydalanmasi gerekmektedir. Bu nedenle gelecekte mevcut
caligmalarin sonuglarmi iyilestirmek amaciyla hem derinlik hem de igerik bilgilerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Ayrica, iskelet verilerinden faydalanarak énceden belirlenmis
eklem konumlarini1 g6z Oniine alinabilir. Bu belirlenmis bdlgele ait RGB gorlntilerden
bolgesel parcalar ayrilabilir ve Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) ile derin Oznitelikler
cikarilabilir. Boylelikle etkilesimli aktivite tanima isleminde elde edilen derin 6zniteliklerle
iskeletten cikarilan 6znitelikler birlikte kullanilabilir. Ek olarak, anahtar poz olusturulmasi
asamasinda Fuzzy kiimeleme yontemlerinin daha geligsmis tiirleri kullanilarak daha ayrimci
pozlar elde edilebilir.

GOzetim sistemleri igin gercek zamanli ve online tanima yontemleri gerekmektedir.
Bu amagcla, siirekli bir video iizerinden taninmasi gereken eylemlerin 6ncelikle eylemler
iceren parcalara bollinmesi ve bu pargalar lizerinde smiflandirma yapilamasi gelecege

yonelik bir gelistirme olarak onerilebilir.
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