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VIDEO DIZILERINDE HAREKET TANIMA

Celal Murat KANDEMIR', Nihat ADAR?

OZET: Bu calismada, video dizilerinden insan hareketlerinin tammnmast icin yapay sinir agi (YSA) ve
saklimarkov modelini (SMM) temel alan insan hareket tanima sistemleri modellenmistir. Hareket tespit
ve tamima sistemi ii¢ asama icermektedir. Birinci agsamada, video ¢ercevelerinde insan pozu tespit
edilmektedir. Ikinci asamada, hareketlere ait poz dizileri elde edilmektedir. Uciincii asamada, YSA ve
SMM tabanli tanima modelleri hareket tamma icin kullamlir. Onerilen YSA modeli yiiksek tanima
oranlarina sahiptir. Bununla birlikte, SMMmodeliiginyenieylemleroncekiegitimliSMM lerdeherhangi

birdegisiklikyapmadankolaycaeklenebilir.

ANAHTAR KELIMELER: HareketTanima, PozSembolii, PozDizisi, YSA, SMM.

ACTION RECOGNITION IN VIDEO SEQUENCE

ABSTRACT:In this study, human activity recognition systems based on Artificial Neural Networks
(ANN) and Hidden Markov Model (HMM) are modeled for recognition of the human activities from video
sequences. The action recognition system models consist of three stages. At the first stage, human pose is
detected in video frames. At the second stage, the pose sequences are obtained. At the third stage, ANN,
and HMM based recognition models are used for action recognition. Sugested ANN model has higher
recognition rate. However, for the HMUM models new actions can be easily added without making any

changes in the previous trained HMM.
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L GIRIS

Giiniimiizde video goriintiilerinden olusan veri miktar1 giivenlik ve izleme kamera kayitlar1 gibi yaygin
kullanim nedeniyle c¢ok artmistir. Bu kadar ¢ok verinin ger¢ek zamanli ve dogru olarak
anlamlandirilabilmesi ancak bilgisayar tabanli aktivite tanima sistemleri ile miimkiin olabilmektedir.
Aktivite tanima yontemlerinin zamansal ve yersel kiiciik degisiklere kars1 giirbiiz bir davranis sergilemesi
icin ihtiya¢ duydugu iki 6nemli gereksinimi 6grenme ve tanima algoritmalaridir.

Yapay sinir aglari, zamanla degisen verilerin analizinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Bununla
birlikte aglarin egitilmesi i¢in genellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Zaman-
gecikme islevselliginin dahil edilebilmesi amaciyla caligmalar yapilmistir.  YangveAhuja zaman-
gecikmeli yapay sinir aglari el hareketi tanimada uygulanmig ve yiiksek tanima oranlart elde etmistir
[1].

Video dizisindeki imgeler ile ilgilenildiginde test ve referans ¢ergeveler arasindaki birbiriyle uyugmayan
zaman Olgeginde ¢alisilabilmesi bir avantaj saglamaktadir. Myersvd. Q uzunlugundaki test oriintiisii ve P
sablonun referans oriintiileri verildiginde test ve referans Oriintiileri arasinda en iyi eslesmenin dinamik
programlama ile bulunulabilecegini ileri siirmiistiir [2]. Raovd. ¢alismasinda, video dizisindeki hareketli
nesnelere ait yoriingelerin yer-zaman egrilerini hesaplamis ve dinamik zaman egritmesi yontemi
kullanarak bunlar1 eslestirmistir [3]. Genel anlamda dinamik zaman egritmesi, iki farkli isaret arasindaki
oriinti  benzerliginin, kesin kisitlamalar altinda dinamik eslesmesi yoluyla hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Bu yontem ses tanimadan sonra insan aktivitelerinin taninmasinda uygulanmistir [4].
Fourier doniigiimii, temel bilesenler analizindeki gibi veri ayristirmak igin kullanilabilmektedir.
Cunadovd. yiirlimeyi gosteren imge dizisindeki insan bacak hareketine ait egrileri Hough doniistimii
yardimiyla cikarmistir. Bu egrilerin egimi basit bir harmonik hareketi takip ettigi gortilmiis ve bu
harmonik hareketler yiiriiyiis parametreleri olarak kullanilmistir. Egrilerdeki kayip noktalar en kiigiik
kareler yontemiyle birlestirilerek bacak egrilerinin egim degisikliklerini gostermek hareketleri tanimak
icin Fourier donlisiimden yararlanilmistir [S]. Diger bir ¢alismada ise insan siluetinin u¢ noktalarindan
faydalanilarak ¢ikartilan yildiz gosterime fourier doniisiim uygulanmasiyla yiirliyilis ¢evrimlerinin sezimi
ve taninmasi saglanmigtir [6].

Sablon esleme tekniginde, bir imge dizisi duragan sekil Oriintiilerine doniistiiriiliir ve bu oriintiiler
onceden tanima i¢in hazirlanmig Oriintii sablonlar ile karsilagtirilarak uygun eslesmenin bulunmasi
saglanir. Sablon esleme yontemi, harekete ait dinamik karakteristiklerin kaybolmasina sebep olabilmekte
ve hareketin siiresindeki bir degisime ¢ok hassas olmaktadir. Bobick vd. insan hareketini tanimak i¢in

hareket gegmisi imgeleri ve hareket enerji imgeleri olmak iizere iki zamansal sablon yaratmigtir. Hareket
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Hareket gegmisi imgeleri (HGI) ise yerel hareket gegmisinin bir fonksiyonu olarak her bir bolgedeki 151k
siddetinin gosterildigi skalar imgelerdir [7]. Bazi durumlarda hareket enerji imgeleri ile ayrilmasi kolay
olmayan hareketler i¢in her iki sablonun birlikte degerlendirilmesi gerekebilmektedir

Collinsvd. test dizilerinden anahtar c¢ergeveleri ¢ikararak dongiisel yiirliyilis analizini gergeklestirmistir.
Bu gergeveler, egitilmis gercevelerle normallestirilmis baglilasim yontemi kullanilarak karsilagtirilmig ve
nesne siniflandirmasi bu karsilagtirma sonucunda elde edilen degerler iizerinden en yakin komsuluk
yontemiyle gerceklestirilmistir [8].

Hareketi gosteren imge dizileri giiriiltiilii olabilmektedir. Aktiviteler kismen veya tamamen ortiilmis
veya arkaplan iyi bir bolitlemeye imkan tanimayacak kadar parazitli olabilir. Benzer durumlar igin
tanimda kullanilmak i¢in olasiliksal yapilar gelistirilmistir. Bu yapilarda, tanima karari en yiiksek
gergeklesme olasiligina sahip aktivitenin tercih edilmesi temeline dayanmaktadir. Bu yapilar icerisinde en
yaygin kullanilani ve bilineni sakli markov modelleridir. Sakli markov modeli, egitim tabanli tanima
teknigi olarak ses tanimada basar1 ile kullanilmaktadir. Sakli markov modeli yardimiyla hareket tanima
problemi bir Oriintii tanima problemine doniistiiriilmektedir. Yamatovd. sakli markov modeli kullanilarak
insan hareketinin taninmasi konusundaki ilk calismalardan birini gergeklestirmistir [9]. Bregler, insan
hareketlerini degisik soyutlama seviyelerinde olasiliksal par¢alarina ayirmis ve olasilik dagiliminin uzay,
zaman ve soyutlama seviyeleri iizerindeki yayilimlarinin nasil oldugunu géstermistir [10]. Yiirdyiis stili
ve insan aktivitesi tanima i¢in farkli sakli markov modelleri arastirmalarda kullanilmigtir [11].

Bregler’in ¢alismasinda, beklenti enbiiylikleme algoritmasi ile elde edilen birbiriyle uyumlu hareket
alanlarini, dinamik sistemlerle ifade etmis ve karmagik insan hareketleri sakli markov modeli ile
gosterilmistir. Sakli markov modelinde art arda gelen her bir faz basit hareketleri gostermektedir ve
bunlar “movemes” olarak adlandirilmistir. IvanovveBobick, tanima problemini iki seviyeye ayirdiklari
stokastik bir ayirma yontemi gelistirmislerdir. Birinci seviyede, sakli markov modelleri gibi bagimsiz
olasiliksal olay sezicileri yardimiyla miimkiin olan diisiik-seviye olay oOznitelikleri tahmin edilerek
stokastik baglama-duyarsiz ayristirma mekanizmasina girdi saglaniyordu. Bu mekanizma ile tanima
stirecine Onsel bilgi ve zamansal kisitlarin aktarilabilmesine olanak saglamistir [12]. Arkaplan ¢ikarma,
viicut pozu bulma ve hareket tanima olmak iizere lic adimdan meydana gelen caligmada yer-zaman
boyutunda tanimlanmig olan insan pozlart “movelet” olarak adlandirtlmistir [13]. Bir movelet, viicudun
ana boliimlerine bagli imge pargalarinin, birbirini izleyen ¢ercevelerdeki sekli, hareketi ve ortiismesinden
elde edilmis bir koleksiyondur. Movelet’lerin bulunmasi igin veri kiimesi igindeki kisilere her bir viicut
pargasi farkli renkte olacak sekilde 6zel kiyafetler giydirilerek farkli hareketler yaptirilmistir. Tanima

kullanilarak tahmin edilmesiyle gergeklestirilmektedir. Chenvd. insan pozlart i¢in tanimlayict olarak
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yildiz iskeleti yapisini kullandiklart sakli markov modeli tabanli bir aktivite tanima sistemi 6nermislerdir
[14].

Hatun ve Duygulu’nun gergeklestirdigi ¢alismada her bir video ger¢evesindeki pozlar yonlii gradyanlarin
histogrami (histogram of orientedgradients) olarak tanimlanmaktadir. Hareketlerin smiflandirilip
taninmasi igin ¢ok bilylik boyutlu poz uzayinda poz kelimelerinin kiimelenerek hareketleri olusturan
pozlarin daha az boyutlu uzaylarda temsil edilmesine yarayan kelime c¢antasi (Bag of Words) yontemi
kullanilmaktadir. Bu ydntem pozlarin hareket icerisindeki dizilimleri yerine hareket icerisinde bulunup
bulunmadigina goére tanima gergeklestirmektedir [15]. Ancak pozlarin dizilimi hareketi tanimlamanin
onemli bir verisidir. Bu c¢alismada Onerilen sirali poz dizilimi ile ¢alisilan SMM yontemi, Giiclii ve
Adar’m yaptiklar1 ¢aligmada kelime ¢antasi yontemi ile kiyaslanmistir. Kelime cantasi yontemi ile
yapilan calismada %60, sirali poz dizilimi ile yapilan SMM yonteminde %90 basarili tanima
gergeklestirildigi gosterilmistir [16].

Insan hareketleri, bir dizi pozun zaman diizleminde arka arkaya gelmesiyle gosterilebilmektedir.
Konusma dilinde seslerin heceleri, hecelerin de birleserek kelimeleri olusturmalarina benzer yapida insan
pozlar1 da bir araya gelerek insanin gergeklestirdigi hareketleri olusturmaktadir [17].

Bu calismada, hareketi olusturan pozlarin tanimlanmasinda resimsel yap1 modeli kullanilmistir. Kenar-
tabanli bigim degistirir model yaklagimli algoritma yardimiyla insan pozlarina ait 6znitelik vektorleri
bulunur. Tiim cergevelere ait 6znitelik vektorlerinden olusan 6znitelik matrisi K-ortalama yontemi ile
siniflandirilarak poz kod kitab1 olusturulur. Video dizisindeki ¢ergevelerde elde edilen 6znitelik vektorleri
kod kitabindaki kendisine en ¢ok benzeyen (en diigiikk mesafeye sahip) kod kelimesini ifade eden
sembollere eslenmesi sonucunda harekete ait poz sembol dizisi elde edilir. Her bir ger¢cevede bulunan
pozlar ile elde edilmis olan poz dizileri ile hareketi tanimak i¢in iki yontem onerilmistir. Bu yontemlerden
sakli markov modelinde her bir hareket i¢in ayr1 model kullanilmakta ve bu modellerin sonucuna gore
tanima karar1 iiretilmektedir. Bu yaklasimda her bir hareket farkli alt model ile tanindigindan tanima
islemi paralel ve gercek zamanli gerceklestirilebilir. Caligmada, tanima i¢in 6nerilen diger yontem olan
Yapay sinir ag1 modelinde ise poz dizileri ile 6ncelikle egitim uygulanmakta, daha sonra test poz dizileri
ile hareket tanima basarimi sorgulanmaktadir. Bu yontemde, test asamasi ¢ok hizli ¢alismakla beraber
yeni hareketlerin sisteme tanitilmasi siirecinde 6nceki egitim setinde yapilmis tiim iglemler bastan tekrar

edilmek zorundadir.
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II. HAREKETE AIT POZ SEMBOL DIZILERININ BULUNMASI

Kenar-tabanl bigim-degistirir modelde, insan viicudu her bir parganin sabit biiylikliikte yonlii dortgenler
ile gosterildigi K pargadan olugmaktadir. Temel olasiliksal model, agag-yapili kosullu rastsal alandir. Her
bir parga, imgedeki yeri ve yoni cinsinden [;=/x;y,0;] olarak gosterilmektedir. Pargalarin sabit
biiyiikliikte en iist noktasi (x;);) verilmis olan yonlii dortgenlerden olustugu varsayilmaktadir. Buna gore
K parcali model L=(l,, ,, ...,1;) ile gosterilebilir. k=10 adet parcadan olusmus insan modeli Sekil 1 (a)’da
goriildiigii gibi ifade edilebilmektedir [18].

L=[ x;y;, u,v/seklindeki ifadede (x;);) parcalarin iist son noktasini gdsterirken (u;v;) viicut
icinde yukaridan asag1 yonii gosteren birim vektordiir.
Video dizilerindeki ¢ergevelerde insan resimsel yapt modelini elde etmek igin bir ara¢ gelistirilmistir.
Video dizilerinde resimsel yapiyt olusturan [/, yonlii dortgenlerinin yerleri ilk ¢ercevede tespit
edilmektedir. Resimsel yapiy1 olusturan pargalar, bir sonraki ¢ercevede daha dnce bulundugu bolgeden
piksel bazinda ¢ok uzak mesafede bulunamayacag: icin, hareket vektorleri elde etme yaklasimlarinda
kullanilan ii¢ adim arama metodu yardimiyla [19] bu parcalar belli yakinliktaki piksel mesafelerinde
aranarak her bir ¢ergevedeki insan resimsel modeli bulunmaktadir. Bu ara¢ yardimiyla resimsel yapiy1

olusturan parcalar otomatik olarak bulunmaktadir.

- -
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Sekil 1. Insan viicut modeli(a) insan viicudunun 10 par¢a ile ifade edilmesi,
(b) parcalarin agag¢ yapisindaki yonsiiz ¢izgesi.

11.1. Oznitelik Vektirleri
Video dizisini olusturan gergevelerde insan pozlarinin resimsel yap1 modelleri, 6znitelik vektorleri olarak

ifade edilmektedir. Farkli hareketlere ait video dizilerindeki tiim Oznitelik vektorleri

F= fl, f 25 f3 yerees [ r k-ortalamalar kullanilarak sinif merkezleri hesap edilir. Bu sinif merkezlerine
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P=P,P,P,,..., P, poz sembolleri atanarak poz sembollerinden (kod kelimeleri) olusmus bir kod

kitabi elde edilir.

Resimsel yap1 modelinde / o> k. viicut parasim1 gostermek iizere her bir parga esitlik (1) ile ifade

edilmektedir.
I =[x, yeu,v, tip, ], k=1.10 )
Buna bagli olarak I. gercevedeki poza ait fl , Oznitelik vektorii de esitlik (2)’de belirtildigi sekilde

gosterilebilir.
fi:[l1 lz 13 l4 ls 16 17 18 19 llo]T @

Insan figiiriine ait resimsel yapiyr olusturan pargalarm (X, )) degerleri cergeveden gergeveye
degisebildigi i¢in resimsel yapida bulunan kafaya ait parcanin (x, y) degerleri merkez almarak diger
pargalarm (X, y) degerleri kafaya gore tekrar hesaplanir. [/, , kafay ifade eden resimsel yapi modeli

pargasi olmakla birlikte her bir parga igin Ax, Ay degerleri esitlik (3) ve (4) ile hesaplanr.
Ax, =x,,- x, 3

AV = Vi~ Vi “
Esitlik (3) ve (4) kullanilarak gerceklestirilen normalizasyondan sonra resimsel yap1 modeline ait viicut

pargalarina ait bilesenler esitlik (5) ile verilen vektor ile ifade edilebilir.

I, :[Axk’Ayk’uk’Vk’tipk] ®)

I1.2. Oznitelik Vektorleri Ile Sembol Eslesmesi

Hareket tanima icin giinliik hayattaki bes temel harekete ait videolardan olusturulmus bir veritabanindan
yararlanilmistir. Video veritabanindaki farkli hareketlere ait 5000 ¢ercevede insan pozlart tespit edilerek
pozlara ait 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Bu 6znitelik vektorleri K-ortalama yontemi kullanilarak n
adet kod kelimesine sahip kod kitaplar1 olusturacak sekilde siniflandirilmiglardir. Farkli kod kelimesi
sayilar1 belirlenirken kol ve bacak gibi insan viicudunun eklemli bolgelerinin 180°’lik bir yay boyunca
6°’1ik, 4,5°’1ik ve yaklasik olarak 3,6 °’lik bir aciyla cergeveden cergeveye degistigi varsayimimna gore K-
ortalama siiflandirma yontemi kullanilarak 30, 40 ve 50 kod kelimesine sahip kod kitaplari elde

edilmistir. Video ¢ergevelerinde bulunan 6z nitelik vektorleri, K-ortalama ile olusturulan kod kitabinda
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yer alan kod kelimelerinden en ¢ok benzesenine vektdr niceleme teknigi kullanilarak atanarak, karsilik

gelen poz sembolleri ile eslestirilmektedir.

(a) (b)
Sekil 2. §; € R" merkezlin adet kod kelimesine sahip kod kitabi.

Vektor nicemleme igin, R" znitelik uzayinda siniflarin merkezini temsil eden g ; € R" kod kelimeleri

Sekil 2’ (a)’da goriilmektedir. Sekil 2 (b)’de de goriilecegi gibi bir video dizisini olusturan gercevelere ait
farkli 6znitelik vektorleri, merkeze olan uzakliklarinin birbirlerine yakin olmasindan dolay: kod kitabinda

ayn1 poz sembolil ile eslesebilirler.

Video dizilerini olusturan ¢ercevelerden elde edilen her bir fl Oznitelik vektorii, 6znitelik uzayinda bu
vektore en yakin kod kelimesine atanmis sembole doniistiiriiliir. Bunun anlami, fl Oznitelik vektori eger

Jj=argmind(f;,g;) ise P, pozsemboline doniistiirilmesidir. d(f;, g ;) oznitelik vektorii ile sif
J

merkezinde bulunan kod kelimesi arasindaki mesafedir ve esitlik (6) ile hesaplanmaktadir.

o ©)
d(ﬁ",gf)=ar§rr§1n2(ﬂk—gf)
<j<J

Esitlikte &; kod kelimesi vektori ve fl Oznitelik vektdrleri, insan viicudunun resimsel yapisini

olusturan k adet (k=10) alt vektdrden olusmaktadir. J :k-ortalama ile elde edilen simf sayismi gosterir.
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Vektor nicemleme sonrast her bir harekete ait video dizisi hareket gézlem vektoriine doniistiiriilmektedir.
Esitlik (7)’deki 0,4,ee; vektorii bir kisiye ait gergeklestirdigi hareket i¢in elde dilmis olan hareket gdzlem

vektoridur.
Osareker = LR AP PP, P,P,P,P,P,P P, P,P.P.F B, F P;P;P.P,P,P,P,P,P,P, P, )

Elde edilen bu vektoriin gerceklestirdigi hangi tip harekete karsilik geldiginin (yiiriime, tempolu yavas
kosma TYK, kosma, alkislama, el sallama) bulunmasi ise bir sonraki poz dizilerinden anlam g¢ikarma

boliimiinde ele alinacaktir.

II1. POZ DIZILERINDEN ANLAM CIKARMA

Onerdigimiz tanima modelinde, hareketlerin tamaminda elde edilen o6znitelik vektdrlerinin birlikte
smiflandirilmasi ile tek bir hareket kod kitabi olusturularak farkli hareket siniflarinda ayni cins 6znitelik
vektorlerinin kod kelimesi olarak bulunmasi engellenmektedir. Bu nedenle testlerde tanima amagl olarak
birbirinden farkli kod kelimeleri i¢eren hareketlere ait video dizileri kullanilmistir.

Hareketlere ait gozlem vektorleri boyutlarint normalize etmek amaciyla en biiyiik boyuta sahip olan
gbzlem vektoriiniin boyutuna esitlenmektedir. Bu amacla, gézlem vektorlerine ortak poz ve tekrarli poz

gozlem vektorii ekleme olmak tizere iki farkli yontem kullanilmistir.

Ortak poz gozlem vektorii ekleme yonteminde f; poz sembolii goézlem vektorlerinin sonuna

eklenmektedir.  Tekrarli poz gozlem vektorii ekleme yonteminde ise hareketin devam ettigi
varsayimindan yola ¢ikilarak harekete ait gézlem vektoriindeki ilk elemandan itibaren semboller tekrar
girilmektedir.

Her bir hareket i¢in normalize edilmis poz dizi vektorleri, egitim ve test hareket gbzlem vektorleri olarak
gruplandirilmiglardir. Egitim hareket gozlem vektorleri dnerilen SMM ve YSA’na uygulanarak her bir
hareket icin modeller egitilerek, modeller i¢in hareket tanimada gerekli olan parametre ve agirliklar
hesaplanmistir.  Egitimi tamamlanarak olusturulmus olan modele test hareket gozlem vektorleri

uygulanarak egitimlerin bagarimi 6l¢iilmiistiir.

I11.1. SMM Hareket Tanima

Gergeklestirilen sakli markov modeli tabanli hareket tanima sisteminde yiiriime, kogsma, TYK, el sallama
ve alkiglama i¢in ayr1 birer sakli markov modeli egitilmekte ve hareket taninacak video dizisindeki insan
pozlar1 hareket gozlem vektdriine doniistiiriilerek egitilmis olan sakli markov modellerine

uygulanmaktadir.
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N durum (Q =+¢,,q,,--,qy }) ve M ¢ikis poz sembollerine (O:{xl,xz,...,xM }) sahip bir
SMM, li¢ parametre (ﬂk =(A4,B,n)) ile tamamen ifade edilebilmektedir. Onerilen SMM modelinde

durum sayis1 N =5 ve M gozlem sembol sayisi ise sirastyla 30, 40 ve 50 alinmaktadur.
AZ‘amn|amn:})k(St+1:qn|St:qn)} (8)

Esitik (8) a,,, ¢, durumundan ¢, durumuna gecis olasithgm gostermektedir. b, (m),

X, semboliiniin ¢, durumundaki olasthgmi ¢ de video dizisindeki gergeve anini gostermek Bmatrisi

asagidaki esitlik (9)’da verilmektedir.
B=b,(m)|b,(m)=P,(x, |5, =q,)} ©)

Aise ilk kullamm igin baslangig durum dagihmi vektoridir ve 27 =<2, |2, = P,(s, =q,)}
ifadesiyle tanimlanmaktadir.

SMM tabanli tanima islemi £, (4] O) degerinin hesaplandig1 egitim islemi ve egitim sonucu elde edilen
ﬂk modelinin iirettigi O gbzlem dizisine ait olasihgm hesap edildigi tanima isleminden meydana
gelmektedir.

Taninmast istenen K adet hareket icin elde edilmis hareket gozlem vektorlerinin kullanilmasiyla
(A, B,n)model parametrelerinin bulunmas: ileri-geri arama ve Baum-Welch Tahmin algoritmalari ile
gergeklestirilir.

Ogozlem dizisinin hangi hareket oldugunun taninmasi ve hareketi en iyi temsil eden kod kelimesi
dizisinin ne oldugunun bulunmast i¢in izleyen SMM ¢6ziimii uygulanmistir. Her bir hareket £ € (1...K)

icin en uygun durum (kod kelimesi) dizisini aramak amacryla esitlik (10)’daki olasilik esitligini en

biiyiikleyecekviterbi algoritmasi uygulanarak sonug elde edilmektedir.

qZI’qZZ""’qZT = max  P(q,qr 9 | O A 44 € (B B) (10)

k1-9k2 49kt
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™ [=—= Hareket
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Gozlem Dizisi

f
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Sekil 3.Hareket tanimada kullanilan SMM yapis:.

Her bir hareket i¢in yukarida anlatildigi sekilde egitilen SMM modeli Sekil 3’te goriildiigii gibi paralel
kullanilarak, her bir SMM modelden gelen tanima olasiliklar1 hesaplanmakta ve hesaplanan bu deger

esitlik (11)’de verilen karar 6l¢iitii karsilastirilarak hareketin taninmasi islemi gerceklestirilmektedir.
argmax Log(P(O| A,) (11)

SMM ile hareket tanima sisteminin ilk agsamasi olan egitim asamasinda, her bir hareketi gerceklestiren
125 kigi-hareketten 75 kisi-hareket (yaklasik 3000 gerceve) ile egitim yapilarak hareketlere ait (A4, B, 71)

model parametreleri hesap edilmektedir. Model parametreleri hesap edilirken sakli katmanlardaki durum
sayisi bes, gozlem sembolleri ise degisik sayida kod kelimesi igeren kod kitaplarina bagli olarak sirasiyla
30, 40 ve 50 olarak alinmaktadir. SMM ile hareket tanima sisteminin ikinci agamasi olan test agamasinda
ise her bir hareketi gergeklestiren 125 kisi-hareketten egitimde kullanilmayan 50 kisi-hareket (yaklasik

2000 gergeve) kullanilarak sistem bagarimi incelenmektedir.

II1.2. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli Ile Hareket Tanima

Elde ettigimiz poz dizilerinden, bu dizilerin hangi harekete ait oldugunun bulunmasinda kullandigimiz
diger yontem de yapay sinir aglaridir. Bu se¢imi yapmamizin nedenleri arasinda, egitim asamasinin uzun
stirmesine ragmen test asamasinin olduk¢a hizli gergeklesmesi ve hata yiizeyi iizerinde minimum hatay1
bulmaya ¢aligirken bolgesel minimumlara takilma oraninin ¢ok diisiik olmasi sayilabilir.

Poz dizilerinden hareket tanimada kullanilan ileri besleme YSA modeli bir adet gizli katmandan

olugmaktadir. Hareket veritabaninda bulunan bes temel harekete ait video dizilerinde hareketlerin
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baslangic ve bitisleri arasinda en fazla 38 gergeve (tempolu yavas kosu) bulunmaktadir. Her gergevede
bulunan insan resimsel yapi modeline ait 6znitelik vektorii boyutu 50 olmaktadir. Bu yiizden giris ve
gizli katmandaki yapay noron sayist 38 x 50 = 1900adet olarak alinmaktadir. Transfer fonksiyonu olarak
Tan-sigmoit transfer fonksiyonu kullanilmistir. Veri setinin bilyiikliigli ve yavas bir 6grenme hizi
olmasina ragmen daha az bellek isteyen dlgekli-eslenik gradyan yontemi (Scaled Conjugate Gradient) ile
egitim gergeklestirilmistir [20]. Cikis katmani ise 5 adet ndrondan olusmakta olup her biri egitim ve
testlerde kullanilacak olan hareketlere karsilik gelmektedir. Egitim esnasinda egitimi yapilan harekete ait
cikis vektor satir1 1 diger satirlar 0 olarak egitilmistir. Test asamasinda uygulanan poz dizisine bagh
olarak elde edilen cikig vektdrii satirinda 1’e en yakin degeri veren satir, poz dizisinin hangi harekete ait

oldugunu gostermektedir.

1V. TEST SONUCLARI

Yapilan test sonuglart Cizelge 1 — 4 ‘te verilmistir. Cizelge 1-3 ‘te farkli kod kelime sayisi igin; 5
hareketin Ortak poz (O), Tekrarli poz (T), SMM ve YSA basarim yiizdeleri verilmistir. Ornegin Cizelge
1 satir 1 de test edilen yiiriime poz dizimleri hem Ortak pozlu SMM yontemi ile hem de Tekrarli poz
SMM yontemi ile %80 dogrulukla yiiriime olarak taninmustir. Test i¢in kullanilan yiirlime poz dizimleri
diger hareketlerden sadece TYK i¢in Ortak poz SMM ve Tekrarli poz SMM yontemlerinde %20 oraninda

(73R 2]

hatali olarak tanmmuistir. isareti ile verilen yiizdeler ise testlerde ilgili secenekte tanima
gerceklesmedigini gosterir.

Cizelgelerden de gorildiigii gibi, normalizasyon ydntemi olarak ortak veya tekrarli poz ekleme
yontemlerinden hangisi kullanilirsa kullanilsin, YSA modelleri yiizde olarak en iyi tanima oranlarini
vermislerdir. Egitim ve testlerin yapildigi model bazinda sonuglar incelendiginde ise ortak poz kullanilan
modellerdeki hareket tanima islemlerinin basarimlari, tekrarli poz kullanilan modellerdekine gére daha
basarili oldugu goriilmektedir. Kod kelimeleri kullanma yontemi sayesinde (yeterli sayida poz kelimesi
olugturulmasi halinde, tiim hareketlerdeki tiim pozlar smirli sayida olacaktir) yeni hareketlerin her iki
yonteme gore tanima sistemine eklenmesinde sadece ilave egitim siireglerinin ¢aligilmasi yeterli olacaktir.
Yeni hareketi YSA tanima yontemine eklemek igin tiim egitim setini tekrar uygulamak gerekecektir.
SMM tanima yonteminde ise diger egitilmis hareketlerde herhangi yenileme yapmaksizin sadece yeni
hareketin SMM parametrelerini olusturarak sisteme eklemek yeterli olacaktir. Bu 6zelligi sayesinde genel
kod kelimeleri tanimlanmig SMM yonteminin gémiilii sistem olarak, gercek zamanli ve genisletilebilir

yapisi ile tanima araci olarak gelistirilmesinin daha uygun olacagi degerlendirilmektedir.
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Cizelge 1. Kod kelime sayist n=30 i¢in model basarimlari.

Yiiriime Kosma TYK El Sallama Alkis
(%) (%) (%) (%) (%)
(0) T (0] T O T O T O T
Yiiriime SMM 80 80 - - 20 20 - - - -
" YSA 90 90 | 10 | 10 - ; 3 : . 3
Kosma SMM 10 - 80 70 10 30 - - - -
} YSA - ~ [ 100 | 90 - 10 } - - 3
SMM 20 10 40 50 40 40 - - - -
TYK YSA - - - 10 100 90 - - - -
El SMM - - - - - - 100 100 - -
Sallama | YSA - - - - - - 90 80 10 20
SMM - - - - - - - 10 100 90
Allis T Vsa - - - - - - - ~ [ 100 | 100
Cizelge 2. Kod kelime sayist n=40 i¢in model basarimlart.
Yiiriime Kosma TYK El Sallama Alkis
(%) (%) (%) (%) (%)
O T O T O T O T O T
Yiiriime SMM 90 90 - - 10 10 - - - -
" YSA 90 90 | 10 | 10 - 3 } - - 3
Kosma SMM 10 10 80 80 10 10 - - - -
¥ YSA - ~ [ 100 | 90 - 10 3 : - 3
SMM - - 30 40 70 60 - - - -
TYK YSA - - - 20 100 80 - - - -
El SMM - - - - - _ 100 | 100 | - :
Sallama | YSA - - - - - - 90 90 10 10
SMM - - - - - - - 10 | 100 | 90
Allis g - - - - - - - -~ [ 100 | 100
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Cizelge 3. Kod kelime sayist n=50 igin model bagarimlari.

Yiiriime Kosma TYK El Sallama Alkis

() (%) (%) (%) (%)

(0] T 0 T 0] T (0] T (0] T

YViiriime SMM 90 90 - - 10 10 - - - -
YSA 100 90 - 10 - - - - - -

Kosma SMM - - 100 90 - 10 - - - -
YSA - - 100 80 - 20 - - - -

SMM - - 20 20 80 80 - - - -

TYK YSA - - - 30 100 70 - - - -
El SMM - - - - - - 100 100 - -
Sallama | YSA - - - - - - 90 90 10 10
SMM - - - - - - - - 100 100
Allas— Vsa - - - - - - - - [ 100 | 100

Birbirine uzak olan hareketlerde tekrarli poz kullanimi ortak poz kullanimina goére bir olumsuzluk
yaratmazken; birbirine yakin hareketlerde 6zellikle tekrar eklenen pozlar iginde yakin olan hareketteki
pozlarla benzer olan pozlarin ¢oklugu tanimay1 olumsuz yonde etkilemektedir. Kod kitabimin biiytikligii
ise tanima oranlartyla dogru orantilidir ve kod kelime sayisi arttikga poz dizilerindeki benzer poz sayisi
azaldigindan hatali hareket tanima oranlari, dogru taninma yoniinde iyilesmeye sebep olmaktadir.
Cizelgelerde izlendigi gibi; test amagli kullanilan video dizilerindeki 5 temel hareketin taninma oranlarina
gore kendi i¢inde de gruplandigi goriilmiistiir. Birbirine yakin olan, yliriime, kogsma ve TKY bir grupken,
el sallama ve alkislama diger bir grubu olugturmaktadir. Bu yiizden de hatali tespit edilen hareket dizileri
sadece ilgili bulunduklari grup icinde hatali tanmnmaktadirlar. Ornegin videoda gergeklesen hareket
yiirlime ise bu hareket eger dogru taninmadi ise kosma veya TKY hareketlerinden biri olarak hatali
taninmigtir. Benzer durum el sallama ve alkislama hareketleri igin de gegerlidir.

Calismada Onerilen SMM yonteminin bir diger uygulama avantaji da modele uygulanan hareket
vektorlerinin YSA modellerde oldugu gibi ayni1 uzunlukta olmalar1 gerekmemektedir. Bu yiizden test
hareket videolarindan elde edilen poz dizileri herhangi bir normalizasyona gerek kalmadan da SMM
modellere uygulanabilmektedir. Cizelge 4’te test pos dizilerinin normalizasyon yapilmadan SMM modele
uygulanmasmin sonuglar1 verilmistir. Bu testlerde hareketlerin taninmasi i¢in kullanilan SMM
modellerinden en diisiik tanima oranlari, normalize edilmemis poz dizileri ile egitimi ve testleri yapilmis
olan SMM modeli ile elde edilmektedir. El sallama ve alkislama hareketlerinde ortak ve tekrarli poz
eklenerek egitim ve testlerin yapildigi SMM modelleri ile yaklasik ayni dogru tanima sayilarina sahipken,
yiiriime, kogma ve TYK hareketlerinde tanima oranlari ortak ve tekrarli poz eklenerek egitim ve testlerin

yapildigt SMM modellerine gore daha kotiidiir.
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Kod kelime sayisinin artmasi, ortak poz ve tekrarli poz eklenerek egitim ve testlerin yapildigt SMM
modellerinde tanima oranlarmi iyilestirici yonde katki saglarken, normalizasyon yapilmadan poz
dizilerinin uygulanarak egitim ve testlerinin yapildigit SMM modelinde tanima oranlar1 arasindaki fark,
ozellikle birbirine yakin hareketler arasinda azaldig1 i¢in hareketlerin hatali algilanmasi yoniinde olumsuz

katkida bulunmaktadir.

Cizelge 4.Poz dizilerinin normalizasyon yapiimadan SMM modele uygulanmasi.

Yiriime Kosma TYK El Sallama Alkislama
(%) (%) (%) (%) (%)
Kod Kitabr 30 | 40 |50 [30 40|50 |30|40[50| 30 | 40 | 50 | 30 | 40 | 50
Biiyiikligii
Yiirime 100 | 100 | 80 | - - - - - 120 - - - - - -
Kosma - - - 190|800 | 70| 10 | 20 | 30 - - - - - -
TYK 10 - - 1401|4040 |50 |60 | 60 - - - - - -
El Sallama - - - - - - - - - | 100 | 100 | 100 - - -
Alkislama - - - - - - - - - - - - 100 | 100 | 100

V. SONUC VE ONERILER

Onerilen YSA ve SMM modellerinde 6znitelik vektdrii olarak insan resimsel yapi ifadesindeki viicut
parcalarinin birbirlerine olan uzakliklar1 ve viicut parcalarinin yonleri kullanilmaktadir. Her bir hareket
icin ayr1 kod kitab1 olusturarak bu kod kitaplariin bir arada kullanilmasiyla model egitimi ve testlerinin
yapildig1 caligmalarda yeni bir hareketin model tarafindan taniabilmesi i¢in o hareketin kod kelimeleri
elde edilerek model kod kitabina eklenmesi gerekmektedir. Kod kelimelerinin hareket temelli tiretilmesi
farkli hareketlere ait kod kitaplarinda aymi kod kelimelerinin bulunmasina sebep olabilmektedir.
Onerdigimiz tanima modelinde, hareketlerin tamamina ait pozlar siniflandirilmak suretiyle kod kitabi
olusturuldugundan, yeni bir hareket modele uygulandiginda mevcut kod kitabina bagli olarak yeni bir poz
dizisi elde edilip, modelin egitimi bu yeni poz dizisiyle yapilarak yeni hareketlerin de taninmasina olanak
saglanmaktadir. Yeni hareketlere ait pozlar elde edildiginde eger pozlara ait 6znitelik vektorleri kod
kitabinda bulunan kod kelimelerinden tolerans disinda bir mesafede ise yeni kod kelimesi model kod
kitabina eklenmektedir. Bdylelikle kod kitabinin dinamik bir sekilde giincellenmesi saglanmaktadir.
Hareketlerin video igerisindeki gergeklesme siireleri farklilik gdstermektedir. Bu yiizden bu hareketlere
ait poz dizi vektorlerinin tiim hareketlerde ayni uzunlukta olabilmesi i¢in girdi vektoér boyutlarinin
normalize edilmesi gerekmektedir. Calismalarimizda ortak poz ekleme ve tekrarli poz ekleme olmak
iizere iki farkli yontem onerilmis ve kullanilmistir.

YSA egitimlerinde ortak poz ekleme yontemiyle egitim verileri olusturulmus olan model, tekrarli poz

ekleme yontemiyle egitim verileri olusturulmus olan modele gére daha hizl bir sekilde egitilebilmektedir.
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Egitim ve testlerin yapildigi model bazinda sonuglar incelendiginde goriildiigii gibi, normalizasyon
yontemi olarak ortak veya tekrarli poz ekleme yontemlerinden hangisi kullanilirsa kullanilsin, YSA
modelleri ylizde olarak en iyi tanima oranlarin1 vermiglerdir. Ayrica, ortak poz kullanilan modellerdeki
hareket tanima iglemlerinin basarimlari, tekrarli poz kullanilan modellerdekine gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Her iki yontem kullanilarak yapilan tanima iglemlerinde hatali olarak taninan hareketlerin
birbirine yakin hareket grubu i¢cinde hatali tanindigin1 géstermistir.

Onerilen SMM tanima ydntemi gergek zamanl tanima yapabilen, kolayca genisletilebilir gomiilii sistem
olarak gerceklestirmek miimkiindiir. Yeni bir hareket tanitmak igin Onceki egitilmis hareketlerde
degisiklik yapmaya gerek kalmadan sadece yeni hareket i¢in yeni bir SMM eklenebilmesi kolayca
genisletilebilir olmasini saglamaktadir. Ger¢ek zamanli hareket tanima igin ise her bir hareket farkli bir
gomiilii sistem ile gergekleyerek tanima karari tiim hareketler i¢in paralel olarak iiretilmis sonuglara gore
verilebilir. Bu avantajlar1 nedeniyle ger¢ek zamanli tanima yapabilen genisleyebilir, paralel sistem
mimarisinde gomiili mimarili SMM tanmima makinesi gelistirilmesi gelecek ¢alisma olarak

planlanmaktadir.
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